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RESUMO

Em engenharia, a investigacao de sistemas e poscpasa otimizacdo pode ser uma
tarefa dificil ou até impossivel se ndo sistemdidzadequadamente. A metodologia de
superficies de resposta (MSR) pode facilitar caim@nto de tais problemas. Uma opcao €
aplicar um procedimento global, em que se determina fun¢cdo de mapeamento da variavel
resposta considerando todo o espaco de entrada BRB#w, empregam-se métodos
aproximativos, em que uma representacdo matenmatidta mais simples (metamodelo) que a
superficie real é utilizada para reduzir significanente o custo de processamento associado as
simulagdes computacionais. Neste trabalho, o matkeloomposicdo integrada de especialistas
locais (CIEL), proposto por Scarpel e Milioni (20(Q&ara geracdo de modelos de previséo, é
explorado para a metamodelagem de algumas fungéesministicas, visando auxiliar o
processo de otimizagdo. A ideia basica é constrma superficie de resposta utilizando um
metamodelo composto por especialistas simples@&solinomiais de primeiro grau).

PALAVRAS CHAVE. Metamodelos, Otimizacdo, Composicaale Especialistas Locais.
Area principal: PO na IndUstria, Outras Aplicacdesem PO.

ABSTRACT

The analysis and optimization of most Engineeripgteams and processes can be a
hard or even impossible task, if not properly systezed. Response surface methods can be
used to facilitate the analysis of such problemse @ossible approach is to adopt global
procedures that map the response variable as &dnraf the input variables, considering the
whole input space. Therefore, approximation methzais be used to provide a much simpler
mathematical representation (metamodel or surrogendel) of the real response surface, in
order to reduce the processing cost of computeulations. This article explores the use of
integrated mixture of local experts model (IMLEM @EL, in Portuguese), proposed by
Scarpel and Milioni (2006) to perform prediction,the context of metamodeling deterministic
functions for optimization. The main idea is to stract a response surface using a metamodel
composed of simple experts (first degree polynofuiattions).

KEYWORDS. Metamodel. Optimization. Mixture of Local Experts.
Main area: OR in Industry, Other Applications of OR.
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1. Introducédo

Em engenharia, a investigagdo de sistemas e poscpasa otimizagcdo pode ser uma
tarefa dificil ou até mesmo impossivel se ndo migtezada adequadamente, dada a
complexidade dos problemas atuais. Esta dificuld&dda, principalmente, devido ao elevado
namero de variaveis envolvidas e a intrincada &laptre elas, inviabilizando sua otimizacao.

Para tratar esse tipo de situacdo, foi desenvolzisaetodologia de superficies de
resposta (MSR). Segundo Montgomery (2001), a M8R& colecao de técnicas matematicas e
estatisticas Uteis na coleta de dados, modelagemilese de problemas, em que uma resposta
de interesse é influenciada por um conjunto deiveis e o objetivo € otimizar esta resposta.
Por esta metodologia, cria-se uma funcdo que mapeipresente, de forma razoavel, a variavel
resposta Y (espacgo de saida) para os pontos dgoedpaentrada (varidveis independentes), a
partir de um conjunto finito de amostras coletadlagorma sistemética, para, posteriormente,
aplicar algum dos métodos de otimizacdo existestslo a funcdo objetivo do problema a
funcdo de mapeamento obtida e as suas varidveiteasdo as variaveis independentes do
modelo.

De acordo com Montgomery (2001), a forma tradidiateaplicar a MSR € através
de um procedimento sequencial em que, inicialmegaeg-se uma funcdo de mapeamento da
variavel resposta utilizando modelos polinomiais pteneira ou segunda ordem, em uma
pequena regido do espaco de entrada. Esse mapeagnéito em uma pequena regido do
espaco de entrada, pois € pouco provavel que uoo imbdelo deste tipo seja capaz de gerar
uma boa aproximacdo da relacdo funcional real {ata o espaco de entrada. Ao analisar a
funcdo de mapeamento obtida, caso esteja longelulgiie 6tima, esta tem pouca curvatura, de
forma que, um modelo de primeira ordem, além demjado, possibilita a identificacdo de um
caminho de melhoria. Seguindo-se por este camidentifica-se a regido em que o ponto
otimo se encontra e para obter a solugéo 6tima adelo de segunda ordem é utilizado.

De forma alternativa, pode-se aplicar um procedimgiobal, em que fun¢bes mais
sofisticadas sdo empregadas para a criacdo daofulecdnapeamento da variavel resposta,
considerando todo o espaco de entrada.

Nos casos em que 0s experimentos reais para a dolgtdados é proibitivo, seja por
conta dos altos custos ou dos riscos envolvidog, alternativa é a realizacao de simulagdes, ou
experimentos computacionais. As simulacbes comjmutais comecaram a substituir os
experimentos fisicos na industria aeronautica, réirp#as décadas de 60-70, de acordo com
Jasbir (1997). A partir de experiéncias bem suesdidutras areas da engenharia incorporaram
simulacdo e andlise computacionais em diversasasar® desenvolvimento e evolugcdo de
softwarespara analise de projeto de engenharia, como oandéise estrutural através de
elementos finitos ou de dindmica dos fluidos, foemam o suporte necessario para a obtencao
de respostas de alta fidelidade.

Apesar da crescente velocidade e poténcia computdcios codigos complexos de
alta fidelidade ainda possuem alto custo computatigue pode inviabilizar a analise de todas
as combinacdes possiveis das variaveis. Gu apyok8imret al. (2004) cita o exemplo Eard
Motor Companyem que a simulacdo da colisdo de um automoéve feyar de 36 a 160 horas.

Em consequéncia disso, empregam-se métodos aptoxisaos quais reduzem
significativamente o custo computacional. A ideiasiba é determinar uma aproximagéo
matematica muito mais simples da superficie real. modelo € chamado de “modelo do
modelo” ou metamodelo. O metamodelo € mais facdwdiar e possui uma férmula analitica,
0 que facilita a otimizacdo multidisciplinar, vi$wacdo do espaco, previsdo, analise de
sensibilidade, entre outros.

Portanto, de acordo com Mack et al. (2007), a metielagem envolve quatro etapas
bésicas: (i) a escolha do projeto de experimeliips, realizacdo de simula¢cdes numéricas nos
pontos escolhidos, (iii) a escolha do modelo paemeasentar os dados considerados e (iv) o
ajuste do modelo. Para cada uma das etapas, teésropitdes disponiveis e ja exploradas.

Scarpel e Milioni (2006) propdem o modelo de congdzsintegrada de especialistas
locais (CIEL) para geracdo de modelos de previdaste trabalho, o modelo CIEL é explorado
para a metamodelagem de algumas fun¢des deteinasistonhecidas, visando auxiliar o
processo de otimizacéo.
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Assim, a ideia basica é construir uma superficieradposta por um metamodelo
composto por especialistas simples (func¢des pol@isende primeiro grau), a partir de dados
coletados usando o hipercubo latino. Para issticio®a-se o espaco de entrada em diferentes
regides e, em cada regido, seleciona-se o esgéxialais adequado. Na abordagem adotada, a
estimacdo dos parametros é feita de modo a intagratapas de formacédo de agrupamentos e
de designacédo dos especialistas, como forma derael qualidade dos ajustes dos modelos.

2. Revisao da literatura

Varios autores discutem acerca das opcOes existepta as etapas da
metamodelagem. Em relacdo ao primeiro passo, @tpraje experimentos visa selecionar
pontos para serem avaliados por experimentos oumpdelos numeéricos, que servirdo como
base para construir o metamodelo. Mack et al. (R@83salta que os pontos-chave para a
selecdo da técnica adequada sdo a dimensionalitaderoblema, a importancia do erro
estocastico, o numero de simulagdes ou experimaniespodem ser realizados, o tipo de
metamodelagem usada para modelar o problema ena thy espaco do experimento.

Experimentos computacionais possuem diferencasfisagivas quando comparados
com experimentos fisicos. Fang et al. (2006) dastae aqueles nhormalmente envolvem maior
quantidade de variaveis, consideram maior domins@ae deterministicos (0 mesroatput é
obtido quando se usa os mesnmaity. Portanto, esses diferentes experimentos nezesdi
técnicas de amostragem diferentes.

Devido a auséncia de erros aleatorios, Sacks €tl@89) afirma que as nocdes
classicas de blocagem, replicacdo e aleatorieddde iselevantes para experimentos
computacionais. Portanto, considerando as carstited peculiares dos experimentos
computacionais, técnicapace-fillingvém sendo adotadas. Fang et al. (2006) discuiasvar
opcoes, entre elas o hipercubo latino, arranjazgortais e experimentos uniformes. Dentre os
critérios de otimalidade para um plano experimepiade-se encontrar 0 minimax, maximin, de
uniformidade, de entropia e de erro quadrado miétkgrado.

Para construir o metamodelo, Queipo et al. (20@Bnta alternativas paramétricas
(como regressdo polinomial e Kriging) e ndo pardaoad (regressagrojection-pursuite
funcdes de base radial). Na abordagem paramétissame-se que a forma global funcional da
relacdo entre a resposta e as variaveis é conheridaanto a ndo paramétrica usa diferentes
tipos de modelos locais simples para construir detwgeral.

Diversas aplicacGes de otimizacdo baseada em ma¢donpodem ser encontradas na
indUstria aeronautica, aeroespacial, automotiviae enitras.

Ramu et al. (2010) utiliza a regressédo polinomdeg Eegunda ordem, a fim de
considerar a curvatura), a partir de pontos gergdosarranjos ortogonais. A estimacéo dos
parametros do metamodelo é realizada utilizandé@tmdo dos minimos quadrados, enquanto
gque para a otimizacdo da superficie de respostarspregados algoritmos evolutivos.

No estudo de Wang (2004), avaliou-se o uso da @ungpaltiquadrica para a
construcdo de uma superficie de resposta aproxipa@aotimizacdo de projetos. Discutiram-
se formulacbes para determinar o parametro “deslesct” da funcdo multiquadrica.
Observou-se que este pardmetro, responsavel @laacéo da superficie de aproximacgao, tem
grande influéncia sobre o desempenho da supegécaa.

Ao discutir de forma ampla as etapas na otimizdu@#geada em metamodelagem,
Queipo et al. (2006) abordou principalmente conmmit&s de projeto de experimentos o
Hipercubo Latino e os Arranjos Ortogonais e commitéas de metamodelagem a regresséo
polinomial, fun¢des Kriging e de base radial. Omeas apresentam o estudo de caso associado
a um projeto multi-objetivo de um injetor de pragek liquido. O tipo de projeto de
experimentos escolhido foi o de arranjos ortogoeag abordagem adotada para construir o
metamodelo foi a regressdo polinomial paramétrigdizando a regressdo por minimos
quadrados para a estimacado dos parametros. Presedeatimizacdo por meio da avaliacdo da
fronteira de Pareto, por se tratar de um problenié-objetivo.

Através de um estudo de caso em propulsdo aeragispdack et al. (2007) mostram
a importancia de refinar o experimento para comaenesforcos na regido de melhor
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desempenho e para que o espaco considerado ndm gpasdes regides inviaveis. Os autores
utilizaram o Hipercubo Latino em todas as 6 vaiigwk® problema e o experimento fatorial
(com 5 niveis) nas 3 variaveis com maior impacts pontos de melhor desempenho. O
metamodelo é associado com a constru¢cdo de umteifeole Pareto utilizando algoritmo
genético.

Comparacao entre metamodelos baseados na regpedis@mial, no método Kriging
(e suas variagdes), fungbes de base radial, mirguadrados moveisnoving least-squarg®
Support Vetor Regressiqggpdem ser encontrados em Forrester e Keane (280&)jmizacao
baseada em fronteira de Pareto também é discutida.

O método proposto neste trabalho para formar metaelo® se baseia na composicao
de especialistas, primeiramente proposto por Jagdssl). A abordagem utiliza um sistema
composto por diferentes especialistas e uma rquengsora que decide como cada especialista
deve ser associado a uma dada observacdo do abdpuiteinamento. Dessa forma, pretende-
se obter um melhor resultado do que seria obtidtospeespecialistas trabalhando
independentemente. As etapas dessa abordagenasévidir 0 espaco de atributos utilizando
algum método de geracao de agrupamentos, (b) @esign especialista para responder em
cada regido do espaco de atributos, (c) implementamposi¢do de especialistas usando uma
rede supervisora que decide como ponderar as shdagla especialista.

Pela abordagem convencional de composicéo de aefiptd, as etapas de particdo do
espaco de entrada e de estimacdo dos parametrogsgesialistas locais sdo realizadas
isoladamente. Scarpel e Milioni (2006) propdemtagracdo das etapas de particdo do espaco
de entrada e de estimacdo dos parametros dos aligpasilocais como uma possibilidade de
melhoria tanto na qualidade do ajuste, na fasestimagao dos parametros, como na utilizagéo
dos modelos para fazer previsdes. Devido a ess#icagdo incluida na concepc¢do original,
este modelo sera denominado de modelo de compositégrada de especialistas locais
(CIEL). Os autores obtiveram bons resultados eragger de modelos de previsdo, utilizando
como especialistas apenas funcdes lineares.

3. Materiais e métodos
3.1 Projeto de experimentos — Hipercubo Latino

O Hipercubo Latino é uma técnica de amostragenatdigtada, a qual garante a
representacdo de cada variavel ao longo de todd@ainio considerado. Seguindo a notagao
de Fang et al. (2006), para se obter uma amosti@mnha, deve-se dividir o domini€® de
cadax, emn camadas de igual probabilidade marginal, ¥ retirar uma amostra em cada
camada.

Ainda segundo Fang et al. (2006), esta técnicaupassvantagens de (a) ser adequada
para experimentos computacionais, (b) requerer gremesforco computacional para gerar
planos amostrais, (¢) poder lidar com grande nurdengariaveis e de tamanho de amostra e (d)
apresentar média amostral com varidncia menor guelaa de uma amostra aleatoria.
Entretanto, é necessario atentar que o Hipercubind_-ado obtém a menor variancia possivel
para a média amostral.

Como critério de otimalidade do projeto de expenitos foi utilizado o maximin, que
busca maximizar a menor distancia entre dois exgetios ao longo do espaco de atributos.
Este critério garante que a distancia entre poatoestrais, tomados par a par, € maxima
possivel, assegurando uniformidade ao projeto.

O tamanho da amostra considerado na aplicacdo tméoi de 150 observacgoes.
Para gerar o projeto de experimentos, foi utilizagi@cotdhs do softwareestatistico R.

3.2 Partigéo do espaco de entrada

Além dos parametros dos modelos especialistaspa@metros do modelo CIEL os
centroides dos agrupamentos, aos quais serdo adse@specialistas como descreve a secao
3.3. A posicgéo inicial destes centroides é deteadande acordo com o algoritmo k-médias, a
partir dos pontos obtidos pelo Hipercubo Latino.

A particdo enk agrupamentosclusterg é realizada de forma a minimizar a soma das
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distancias euclidianas das observacdes pertenceotegjrupamento relativas ao respectivo
centroide, conforme Webb (2002). Para particianalbservacdes, no espggaimensional, em
k agrupamentos, a formula¢gdo mateméatica do probéema

n ok P 1/2
. 2
Min 2246 (xij—mcj)
i=1c=1 j=1 D)
S.A.
k
Zzic=1, i=1,..,n
c=1
n
Zziczl, c=1,..,k
i=1
onde

__(1,se o ponto i pertencer ao agrupamento c
e 0, caso contrario

n n
mej = Zzic : xij/z Zic )

i=1 i=1

c=1,..,kej=1,..,p.

Logo, a formulacdo objetiva alocar cada um dogontos a 1 e somente 1 dbs
agrupamentos (regido pela varidvel de decisdo ihizgy, de forma a minimizar a soma da
distancia Euclidiana entre os pontos e seus ragpedentroides.

3.3 Metamodelo — Composicéo Integrada de Especialisti®cais (CIEL)

Na fase de treinamento dos especialistas, obje&vdeterminar os parametros dos
centroides e parametros dos especialistas de nmbelgrado, de forma a minimizar o risco
empirico dado por

1 n
Remp = — L(Yi:f(Xi)c)
’ ";‘ A3)

em que:

¢ O indicec se refere ao agrupamento e 1,..., k

« L(Y;, f(X).) € uma funcdo de perda ou de custo. Existem Viamg®es de perda usadas na
literatura: a de minimos quadrados, a de minimoutadfambém conhecida por Laplace),
a robusta (de Huber) esdansensivel. Neste trabalho, sera utilizada a dgmois quadrados,
em queL (Y, f(X)c) = (¥; — fF(X) ).

*  f(X;). é o especialista do agrupamentdNo caso bidimensional (com duas variaveis de
deciséo), o modelo linear € dado pp(X;). = Poc + P1cX1 + Pf2.X2, O qual sera
examinado.

Seguindo a légica de Scarpel e Milioni (2006), ffaer a integracdo das etapas de
particdo do espaco de entrada e de estimacgéo thregieos dos especialistas locais, emprega-
se a seguinte formulacdo que incorpora a partigh@spaco de entrada na estimacao dos
parametros dos modelos locais:
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n 2

1
Min —z
n

i=1

k
Vim ) P fOX0e
c=1

(4)

em que o grau de pertinéncia das observagfes aopaatwentos K;.) € dado pela tungao
softmax

» 1/2 X » 1
2 2
P, = exp|— Z(Xij — mcj) z exp |— Z(Xij — mcj)
j:l c=1 ]=1

A equagdo (4) consiste em um problema de otimizagao linear irrestrito, cujas
variaveis de decisdo sdo os centroides dos agrupasngn.;) e os parametros de cada
especialistaff;.).

Para a resolucéo deste problema, foi utilizado ioma assincrono composto por uma
meta-heuristica baseada em estratégia evolutiea enp método quasi-Newton. Segundo Saito
Jr. (1999), a logica desta abordagem consiste eélimautalgoritmos com caracteristicas
diferentes em conjunto, a fim de aumentar a prdidade de obter um resultado melhor do que
aqueles obtidos pelos algoritmos individualmentestB forma, a estratégia evolutiva é utilizada
para obter uma solugdo que servira como ponto d@aggara o algoritmo quasi-Newton.
Implementou-se o time assincrono utilizando a ggumVisual Basic for Applicationem um
microcomputador com processador Intel Core Duo &8@ e 4,0 GB de memdria RAM.

/2

4. Andlises e resultados

Serdo considerados a seguir trés exemplos queaiust emprego do CIEL como
metamodelo para otimizacdo de funcdes determiasstitara simular superficies de respostas,
foram utilizadas func@es sintéticas, normalmentmemadas na literatura.

Para cada aplicacdo, realizam-se o projeto de iex@etos, a particdo do espaco de
entrada e a construgdo do metamodelo, variandtésea® até 5 o numero de agrupamentos da
composicao de especialistas.

O tempo demandado na estimacdo dos parametrostipeloassincrono em cada
aplicacéo é indicado no Apéndice 1.

4.1 Aplicacdo 1 — Funcao Bohachevsky

A primeira funcdo considerada é a de Bohachevs&latiRamente simples, apresenta
valor minimo igual a 0 no ponto de coordenadas) @ uperficie suave em todo seu ' (5) o,
como mostra a equacao (5) e a Figura 1.
fxy,x) = x2 + 2x% — 0,3 cos(3mx;) — 0,4 cos(4mx,) + 0,7, x;, x5 € (—100,100)

Figura 1 — Funcao Bohachevsky
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Como critério de avaliacdo dos metamodelos, utilige a distancia euclidiana entre
as coordenadas do ponto 6timo estimado e as camdemio ponto 6timo réalQuanto mais
préximo o 6timo estimado estiver do 6timo real, sr@iecisamente o metamodelo identificou a
regido de 6timo e, portanto, melhor seu desempenho.

Neste artigo, a avaliacdo dos metamodelos baseaddistincia euclidiana serve
apenas para fins didaticos ja que dificilmente emproblema real, em que a superficie de
resposta é desconhecida, seria possivel calcyapx@midade da solucdo calculada ao ponto
6timo da funcéo. A distancia euclidiana entre otpaitimo estimado e ponto 6timo real para
cada metamodelo criado a partir de determinado rideagrupamentos € mostrada na Figura
2.

0,60
0,50 <>

0,40 v\\

0,30

0,20 \

0,10 \

2 3 4 5

Distancia euclidiana

Ndmero de agrupamentos

Figura 2 - Distancia euclidiana entre o ponto 6timo estimado e ponto 6timo real de acordo com o nimero de
agrupamentos considerado em cada metamodelo - fun¢do Bohachevsky

Verifica-se que a distancia do ponto 6timo do met@io ao ponto 6timo real
diminui @ medida que o nimero de agrupamentos aamedicando melhora de desempenho
com a inclusdo de agrupamentos no metamodelo. Ssegsilm, conclui-se que, para a funcdo
Bohachevsky, a melhor composi¢cdo é aquela baseada agrupamentos, cuja superficie é
mostrada na Figura 3.

x2

Figura 3 - Superficie do metamodelo gerado a partir de 5 agrupamentos para a fun¢dao Bohachevsky

Uma medida alternativa para avaliar a proximidag@ahto 6timo estimado ao ponto
otimo real frente ao dominio considerado consisiecemparar a area circular necesséria para
englobar o ponto 6timo real, centrada no ponto @tstimado4,) em relacdo a area total da
regido de dominia4,). Para tanto, usa-se o indice de proximidéeedado por:

4

IP=1-2 (6)

! para este célculo, as coordenadas dos pontos Ofiestimado e real) foram re-escaladas para o
intervalo [0,1].
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Este indice varia entre 0 a 1 e representa o gardpmrcionado pelo metamodelo na
delimitacdo da area minima possivel para abranggmm real. Quanto mais proximo de 1,
menor a &rea de busca necessaria a partir do gtmio estimado, comparativamente ao espaco
dominio, para conter o ponto 6timo real. Assim comaritério de avaliacdo baseado em
distancia mencionado anteriormente, o indice néia s@licavel em um problema real, mas
fornece informacé&o util neste estudo.

Como o ponto minimo do metamodelo com 5 clustecoma-se em (-7,15; 14,92),
seulP é 0,914, o que indica ponto de 6timo do metamodeto proximo do real, considerando
a extensdo do dominio da funcéo.

4.2 Aplicacao 2 — Funcao Ackley
A func@o Ackley também apresenta valor minimo iguél no ponto de coordenadas
(0,0), mas sua superficie ndo é suave (Figura frmAa funcional € dada por:

1 1
fx,x) = 20 + exp(1) — 20 - exp [—20 <E C(xF + x%))] — exp [5 (cosx? + cos x%)|,
Xy, %, € (—32,768,32,768) @

Figura 4 - Fungdo Ackley

Os metamodelos da funcdo Ackley seguiram um corap@mnto bem diferente dos da
funcdo Bohachevsky em relacéo a distancia Euchgiemmo exibe a Figura 5.
0,06

0,05 b 4
0,04 /
0,03

0,02 '/w

0,01

Distancia euclidiana

2 3 4 5

Numero de agrupamentos

Figura 5 — Distancia euclidiana entre o ponto 6timo estimado e ponto 6timo real de acordo com o nimero de
agrupamentos considerado em cada metamodelo - fung¢do Ackley
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A grande mudanca foi o aumento da distancia quaselgpassa de 2 para 3
agrupamentos e a maior distAncia encontrada nonmad&do com 5 agrupamentos. Nao se
observa uma tendéncia em diminuir a distancia moodteal quando se aumenta o nimero de
agrupamentos, embora todos eles se concentrem dmemanuito pequena ao redor do minimo
real. Os pontos de minimo dos metamodelos de 24 ¥ 5 agrupamentos foram,
respectivamente, (1,59; 0,00), (-1,25; -1,24)860;1,11) e (-3,14; -1,27). OB’s de todos os
metamodelos possuem valores muito proximos de99300,991; 0,994 e 0,966 para 2, 3,4 e 5
agrupamentos), indicando grande proximidade cotmmdéeal.

O metamodelo utilizando 4 agrupamentos, de melksemipenho, gera a superficie
mostrada na Figura 6.

Figura 6 - Superficie do metamodelo gerado a partir de 4 agrupamentos para a fungao Ackley

Embora a superficie gerada ndo se assemelhe mfiit@@o Ackley (e portanto ndo
seja adequada para representacdo), o metamodeld agmpamentos contribuiu efetivamente
para o objetivo primordial do metamodelo, o de @apédo da funcdo, contradizendo a intuicao.

O metamodelo utilizando 5 agrupamentos, que pas&lhor aderéncia a funcao
Ackley (comparando-se os desvios-padrdo estimadosada metamodelo) e ponto de 6timo
também muito proximo do 6timo real, gera a superfitostrada na Figura 7.

Figura 7 - Superficie do metamodelo gerado a partir de 5 agrupamentos para a fungdo Ackley

Percebe-se uma suavizacao da parte superior ddisigpeegido que apresenta varias
pequenas ondulacdes na superficie real. A formal gercapturada pelo metamodelo, que
facilita tanto a otimizagdo como a visualizagaeedpaco.

Os resultados dos metamodelos para a fungédo Askleynuito relevantes. A funcéo
possui forma complexa e de dificil representacdsnmecom a utilizacdo de metamodelos
complexos. O método apresentado, entretanto, coiusiglicar com boa precisdo a regido em
que o 6timo se encontra.

4.3 Aplicacao 3 — Funcdo composicao de senoides

Por ultimo, sera avaliada a fungdo formada a pakircomposicdo de senoides,
definida pela equacéo (8) e exibida na Figura 8:

(8)
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f(xq,x3) = xq - sen(4mxy) — x, - sen(4mwx, + ) + 1, X1,%3 € (—=2,1)

Figura 8 — Fungdo composicdao de senoides

A funcéo possui superficie altamente acidentada,\@ios 6timos locais e mudanc
abruptas do valor da funcdo para pontos do dompniximos. Portanto, represer-la e
otimizdda a partir de um metamodelo constitui um des&@eu maximo global possui val
4,25 no ponto (1,62; 1,62).

Os critérios de desempenho dos metamodelos segoireemportamento de acor
com a Figura 9.

1,4
1,2 L

1,0 \ A

©
c
8
e ~N— \
S 08 \
o
©
g 0,6 A 4
S
7]
a 0,4
0,2

2 3 4 5

Numero de agrupamentos

Figura 9 — Distancia euclidiana entre o ponto 6timo estimado e ponto 6timo real de acordo com o niimero de
agrupamentos considerado em cada metamodelo - fungao composicao de senoides

Os metamodelos construidos indicaram pontos denmesagiobais bem distantes
ponto de maximo real. GB’s dos metamodelos possuem valores muito baix@870,201
0,201 e 0,408 par@, 3, 4 e 5 agrupamentos respectivameniém disso, o0 modelo né
detectou as ondulac6es da superficie real. A fgenal do metamodelcom 5 agrupamentos,
de melhor desempenho, n@onece um bom auxilio na otimizacdo nse assemelha a fung

Figura 10 - Superficie do metamodelo gerado a partir de 5 agrupamentos para a fun¢gdo composi¢do de senoides
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5. Conclusao

A partir dos resultados obtidos, pode-se afirmae gumetamodelo baseado em
composicado de especialistas funcionou relativaméet® para as funcdes Bohachevsky e
Ackley. Ambas as funcfes possuem 6timo global bestagado, ndo existindo 6timos locais
préximos. As superficies geradas pelos metamodigawelhor desempenho apontaram étimo
relativamente préximo do 6timo real.

Em especial, destaca-se o potencial do metamodElo €n situacdes similares a da
funcdo Ackley. Apesar de esta funcdo possuir fooomplexa e de dificil representagéo, o
metamodelo foi capaz de indicar a regido do poaetoétuino real de forma inequivoca.

Um importante desdobramento do método nestes qasles ser a aplicacdo de seu
resultado para delimitar uma &rea de interessejrpadao ponto de 6timo global, a fim de
servir como guia para posterior refinamento. Déssaa, 0 analista pode concentrar esforgcos
em uma area mais limitada e obter informacOes madsisas sobre o0 comportamento do
fenbmeno naquela area.

J& para a composigao de senoides, a superficidageeto metamodelo ndo conseguiu
indicar regido proxima ao ponto de 6timo real. @stps de 6timo indicados pelos modelos
também variaram inconsistentemente, sem se aproximanaximo global da funcdo. Além
disso, ndo capturaram a forma geral da funcdoafortdeve-se ter cautela ao utilizar o método
em fun¢des com caracteristicas similares.

Cabe ressaltar que, em um projeto de experimemtals uma das dificuldades é
justamente ndo saber, a priori, a forma da sujerfie resposta e seu ponto 6timo. Sendo
assim, os procedimentos de analise adotados nedtalhto, embora adequados a situacéo
hipotética considerada, em que a forma funcionalsdperficie de resposta € conhecida,
dificilmente poderiam ser aplicados na pratica.t®esodo, € importante definir um critério de
parada que indique o niumero de agrupamentos idealgpmetamodelo, considerando que ndo
se conhece 0 ponto 6timo a priori. Essa questdmetanto, é um desafio a ser explorado em
trabalhos futuros e néo foi abordada neste trabalho

Ha outras questbes interessantes para investigqgdeas. Pretende-se averiguar o
uso de mais agrupamentos nos metamodelos, alérmdwitério de parada no aumento do
namero de agrupamentos para abranger a aplicatdlidtds método a situacBes reais. O
comportamento dos metamodelos com a variacdo denolde amostras adotadas e com a
mudanga no ponto de partida inicial do time aseimzrtambém serd explorado. Ainda,
pretende-se abordar problemas com restricdes,sanadi trade-off entre representacdo e
otimalidade e comparar o desempenho do processtrdigacdo com a abordagem tradicional
de superficies de resposta.

Apéndice 1 — Tempo computacional do time assincromas aplicacbes realizadas

A Tabela 1 na pagina seguinte mostra o tempo demdancha estimagdo dos
parametros pelo time assincrono composto por uma-hearristica baseada em estratégia
evolutiva e por um método quasi-Newton, em cadaagio considerada.

1296



15a18

Q XLIII Simpésio Brasileiro de PESQUISA OPERACIONAL agosto de 2011
Ubatuba/SP

Tabela 1 - Tempo computacional na estimag¢dao dos parametros

N° de Aplicacéo 1 - Fun¢cdg Aplicacdo 2 - | Aplicagdo 3 - Funcdo
agrupamentos Bohachevsky Funcéo Ackley| composicdo de senoidés

Estratégia Evolutiva 01:10:02 00:34:54 00:13:50

2 Método Quasi-Newton 00:05:23 00:00:08 00:00:43

Total 01:15:25 00:35:02 00:14:33

Estratégia Evolutiva 01:43:00 00:44:38 00:15:31

3 Método Quasi-Newton 00:03:36 00:00:30 00:01:17

Total 01:46:34 00:45:08 00:16:48

Estratégia Evolutiva 02:24:56 01:23:48 00:18:54

4 Método Quasi-Newton 00:04:04 00:04:17 00:03:22

Total 02:29:00 01:28:05 00:22:16

Estratégia Evolutiva 02:59:28 02:31:04 00:33:15

5 Método Quasi-Newton 00:10:13 00:03:44 00:07:14

Total 03:09:41 02:34:48 00:40:29

OBS.: O critério de parada da estratégia evolutbiaa obtencdo de uma solugdo com melhora de
0,000001 na funcao objetivo
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