Sensibilidade em Otimizacao 1

Objetivo: Calcular as derivadas da funcao objetivo e
restricdes em relacdo as varidveis de projeto

| TEr 20300 ! ]t
dF(x), Ax” d°F(x)1 Ax’,d’F(x)

F(x + Ax) = F(x)+ Ax! + !
(e ) =P+ A=y P Tdx 1 6L dx

Permite analisar a mudanca do comportamento da estrutura
devido a pequenas mudancas de seus parametros (dimensdes,
propriedades de materiais, etc...) com custo menor do que
realizar novas andlises.

Métodos para o ("e Diferencas Finitas

calculo de « Métodos Semi-analiticos | FTecisao
sensibilidade » Métodos Analiticos aumenta
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Sensibilidade em Otimizacao ’

Considere um sistema mecanico modelado pelo sistema linear abaixo:

[K[u}={F}=| A’ 2-A" |(u)=(3
{ } {4} onde A,=1

2-A° 4+2A7 |

Determine o valor numérico da sensibilidade da fungio

f={U}K]{U} em relagdo a A, usando:

a) Método analitico;

b) Método semi-analitico (AA,;=0,01)

¢) Método de diferencas finitas (AA;=0,01);

Método Analitico

dr__ of +z' dU, onde:z = Vf ziza—f
dA, 0A, dA, du,

1
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Primeiro Passo: Calcular {U} para A,=1

R N {%}:‘{U}‘ﬂi st

dA,
dU _dF dK o du _ (dF dK | dF _
dA, dA, dA, dA, dA, dA, dA,

:dU:Kl(_dKU}dKZZ[AI —Al}zz{l —1}:
dA, dA,  JdA, |-A 24 -1 2

au 1t 17 2[1 -1]14 26 —1T1 -1]14
:dAIZS[l 6} (_5[—1 2}{1}}_25{—1 1}[—1 2}{1}:
1[-36
_5{10}
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Terceiro Passo: calculo de z

Cl
- 0 o oy 2o o -
a_uz l

4 0}[K]{U}+{U}’[K>{(1)}:{1 O)E QHZL}WI ‘E ﬂ{é}:

i) Lo 1}[1<]{u}+{u}’[1<]{°}=z<ul+6u2>:»

1
Lo 1
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Sensibilidade em Otimizacao

Quarto Passo: célculo de ai
0A,

2 oy By - z{u}[ o o=ty | o

0A,

1 -1](14
=—{14 1 _68
25 -1 21| 5

Quinto Passo: calculo da derivada final

df _ o 479U 08, {6 8} =13,6-27,2=-13,6
dA, 0A, dA,
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Segundo Passo: Método Adjunto — calcular A
1
Ki=z= A=K z:>/1——[6 _1}{6}4{28}
1 (18 5(2

1 -1]|[14
dK _68 1{28 ) 0_2 _

5 5/-1 2|1

_1
=136,

=13, 6 27,2 =
Método Semi-Analitico

Primeiro Passo: calcular dK

dA,
dK _K(4 +A4)-K(4) 1 L01* 2-101 | [ 1 2-1]]_
dA, AA, 001([2-1,01> 4+2(,012)] [2-1 4+2

1 [0,0201 —0,0201}_{ 2,01 —2,01}

- 0,01{-0,0201 0,0402 -2,01 4,02
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Sensibilidade em Otimizacao ’

Segundo Passo: cdlculo deai
0A,

o [ ] 2,01 —2,01|(14] 357
Ul=— =——=14,28
04, { } { } { -2,01 4,02 || 1 25
. . . dU
Terceiro Passo: Método Adjunto — calcular —

1
Kﬂ:z:ﬂzK'lz:ﬂ=1[6 _1}{6}=1{28}
51-1 1|8 512

df of of dF dK 357
= +A - Ul=—+
dA, 0A, dA, dA, 25

2,01 -2,01114 - ==
+3{14 fo-L 37 -27,334 ~13,06 |
5 5/-201 402 ||1[) 25 ===
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Método de Diferencas Finitas
df f‘A|+AA| _f‘Al _ {U} A+AA, [K]‘AIMAI {UHAI+AA1 B
dA, ~ AA, AA,

1,017 2-1,01° |[u
[K]A1+AA1 {UHA|+AAI - {F}: |: :Hul}
2

2-101° 4+2(1,01%)
e _[10201 09799T" (3] _ [2.73022] _
w| . 109799 60402 [4] [021931
(273022 71,0201 0,9799](2,73022 0,068
Aa 1021931 10,9799 6,0402 (021931
2-1 3 6 -1](3
K], {U}, ={F}= Bl g GG L | S
2-1 4+2]|wf|, |4 wf| s[-1 1|4
114] (2.8
501 0,2

28)'T1 17(2.8 : 068— i
Sy = :9,23£5M=_13’2:
A 1021 |1 6102 dA, 0,01 i

________________________________
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Sensibilidade em Otimizacao ’

Elaborando melhor o método analitico

dr__ of +z' dU, onde:z = Vf ziza—f
dA, 0A, dA, du,

T —{uy a[K]{U}+ %}J}’ [K{u}+{Uy[K] djf};

dA |
R S e

>4y a[K]{U} v LK [Kku}+{U} K[K]" jfU -
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Considere um sistema mecanico modelado pelo sistema linear abaixo:

Ll

{K]-o’Mlfu}=0= ? _/Tl; —wzﬁ?‘ ﬂ {Zl}:{g} onde A;=1

N 3+7 1 2
A’ A’

w

Determine o valor numérico da sensibilidade da funcdo ®, em
relagdo a A; usando:

a) método analitico;

b) Método semi-analitico (AA;=0,01);

¢) método de diferencas finitas (AA;=0,01);

Método Analitico
du dK dM u
_ | lda, A 1 do, _ 1 dp

(K—zM) —Mul|da,

—u™ 0 ||du 1 . dM A, 2 dA,
— —u
dA, 2 dA,
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Sensibilidade em Otimizacao
2wl ) 220 )
[ Trefe B0 o)

:det{z(l_wz) -l 2}:0: - f4-a?)-1=0=
-1 4-w

= =0 20842, = 0" =416 = 0, =0918;0, =2,04

, 0316 -1 (] [0 w) (3158
0} =0842= 0N =358, = L =
~1 3158 ]|u,[ |0 wf 11

) —632 -1 (u) [0 u)  [-016
o, =416= = =u, =-0,16u, = =
1 —016||u,| |0 i), !
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o [K]_ ] - 2 1) a2 O]_[0316 -1
A= 70 1T -1 sass
1 2 1 1
w| _ {3, ss}j[M]{u}{ oHa 58}2 {6,3 6};
u, ), 1 0 1] 1 1
. 2.0
fu} [M]=1{3158 1){0 1}={6,316 1}

-1 1 2 071)(3.158
ﬁ—ylﬁu1=3 -0,842 ’ =
dA, "'dA, 1 -1 0 1 1
—4,684 3 [3158] [-11792

3 -38421| 1 [ | 5632

3158]'[2 0](3.158) ;= — =~
2 dA, 201 0 LjL 1) baex [ Prof. Dr. Emilio C. Nelli Silva
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0316 -1 6316]| 9| (—11.792
dA,

-1 3158 1 dut =< 5632 /=
6316 1 0 10,475

I 1
=0.822

do 1 du_
dA, 2*%0918 dA,

dA,
Método Semi-Analitico

dk]_K],.,, -], { 1,971 —0,971}{2 —1}}=

dA, AA T001][-0971 3971 | |-1 4
_ 1 [-0029 00297 _ -1 1
T 0,01] 0,029 -0,029] |1 -1

d[M]:[M]wAI—[M]Al_ 1 {[2,02 0}_[2 0}}:

dA, AA, S 001] 0 01| [0 1

1002 0] [20
001 0 001] |0 1
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Portanto:
-1 1 2 01|[3,158
dK M Do —0842 -
dA, "'dA, 1 -1 0 1 1

-4584 29 |[3158] [-11.576
29 3742l 1 [ |54162

Assim:

0316 -1 63167 9% | (-11576) | 99| [ 125

Sroaass 1 (AL saie s N o) asg i nda L A
636 1 o I | oars du Cwg| A 27091844
’ dA, ’ dA, B

= l—0.81 !
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Método de Diferencas Finitas
du, - 'u1|A1+AA1 _'ul|Al do, _ 0)1|A1+AA1 _a)1|Al

dA, AA, dA, AA,
Para A,=1,01:
1 1
lt— - _
A A5 |2 olfm) [0l _ [ vo7t —0971] o202 0 ]|fw] _[0]
R B 0 Alllu,] 0 -0971 3971 0 101)[|lu,] o
A’ A’
dy, 0,8267-0.842 da) 1 du, 1 ===
= 4, =08267; 41, =408 = FL =" 202 53 0841
#h # dA, 0,01 A 2%J08267 dA, 1— — !
1
o Mas: _+/0.8267 — /0,842 _|_0837
Se fosse Pt dAl A4, D837
2
@ d do, 1 o dw do, d dw 1 4
f:71:>7f 17_71 23#:0)1232@ 1:7#3 et 'Ll
w dA  dA o o dA dA, dA T dA 2o, dA

dA, dA 200, 2, dA
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Algoritmos Probabilisticos

Limita¢des dos algoritmos baseados na teoria de
Programa¢ao Matematica:

* ndo garantem que foi obtido o minimo global (a menos que o
problema seja convexo). Devem ser feitas vérias tentativas alterando-
se 0 “chute” inicial;

* ndo permitem lidar com varidveis discretas — informacao de
derivadas € inttil ou ndo € definida (espago de solugdo disjunto e
desconexo); introdugdo de multiplos minimos locais;

Solugio = Algoritmos Probabilisticos

* Maior probabilidade de obter o minimo global;

* Permitem lidar com varidveis discretas

* baseados em fenomenos observados na natureza

* processo de busca randomica guiada por decisdes probabilisticas
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Problema Discreto 17

Como lidar com variaveis discretas?
?
.
0 1

. Minimos locais
O problema considerando valores
discretos (zero ou um) é mal-posto, ou

seja, NAO apresenta solucio.
Essencialmente, o que acontece € que a
utilizacdo de valores discretos origina
multiplos minimos locais causando

instabilidades numéricas. Isso também X X
*
origina uma dependéncia da solucdo em x

relacdo a discretizacdao do problema. .
Minimo global

[ Prof. Dr. Emilio C. Nelli Silva]

Simulated Annealing 8
Algoritmos e, .
probabilisticos Simulated Annealing

. * Algoritmos Genéticos
mais usados

“Simulated Annealing” ou Recozimento Simulado

Baseado num fendmeno de mecanica estatistica relacioando com o
equilibrio de um grande nimero de d&tomos em sélidos e liquidos numa|
certa temperatura de solidificagao de metais ou formacao de cristais

Resfriamento rdpido mmp estado sélido pouco estavel (dtomos assumem
posi¢des de minimos locais de energia potencial na estrutura matricial
do metal). Para obter um estado mais estdvel de energia (minimo
global) = Recozimento: metal é reaquecido até altas temperaturas e
resfriado lentamente (dtomos tem tempo para encontrar locais de
energia potencial minima globais estaveis)
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Simulated Annealing 19

Baseado no Algoritmo “Metropdlis”

Gado T (temperatura)mmp perturbacdo randomica da posicdo do étorb
mm) calcula AE:
* Se AE<0 aceita nova configuragdo de atomos;
* Se AE>=0 decisdo é baseada na seguinte funcio probabilistica que
calcula a probabilidade de aceitagdo:

—-AE

\ P( AE) . e( kT ] ky — constante de Boltzmann /

A decisao é obtida escolhendo-se de forma randémica um nimero
pem (0,1) e comparando com P(AE):

Se p < P(AE)™= configuragio € aceita

Se p> P(AE)m= configuragdo € rejeitada
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Simulated Annealing 20

Note que:
* Se T é altommp P(AE) é proximo de 1;
» Se T é proximo de zero P(AE) € muito pequeno;

Assim a cada temperatura um conjunto de estruturas atomicas seria
gerada pela perturbacdo randdmica da posi¢ao até que o “equilibrio
térmico” seja atingido (estado estavel). A temperatura € reduzida e as
iteracOes sdo repetidas. Os passos sdo repetidos iterativamente
enquanto a temperatura € reduzida de forma lenta até atingir o minimo
estado de energia.

Analogia com o problema matematico de otimizacao

Estados de energia mmp funcdes objetivo

Configuracdes dos dtomos mmp varidveis de projeto x

Temperatura T parametro de controle de convergéncia
Somente valores de fungao sao usados

[ Prof. Dr. Emilio C. Nelli Silva
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Simulated Annealing 21

Desempenho do Método

 Temperatura T; )
. Atualizagﬁo.de T; . o “Cooling
* Numero de iteracdes (combinagdes de varidveis de Schedule”
projeto) necessdrias para atingir o “equilibrio térmico”,
antes de reduzir T; /
" Se T, € baixo mm baixa probabilidade de atingir o minimo N
Escolha de T: v —
) &
P(AE)=095=¢ "/ =T =——
9 In(1/0,95) Y
4 Regras de Atualiza¢do da temperatura: )
oT,,,=al, k=0l12..K 05<a<0095
* Dividir [0,7,] em K passos: T, = K-k T, k=012,..K

\_ K J

[ Prof. Dr. Emilio C. Nelli Silva]

Simulated Annealing =
[talize x® T, /
Lmra Fluxograma do Método
I
xJ=xi+ax
fl=f(xJ)
AfY=f)-f!

xi=xd
fi=f)

{ . 'STOP
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Algoritmo Genético ?

ﬁ)erivados da biologia mmp Teoria de Darwin (sobrevivéncia do mah
resistente. Ao longo das geracdes, caracteristicas que sao uteis para
sobrevivéncia sio passadas adiante para os individuos sucessores.

Essas caracteristicas sdo armazenadas na codificagcdo dos
cromossomos. Os mecanismos da genética para troca randomica de
informacdes entre os cromossomos dos pais reprodutores sao
baseadas nas seguintes operagoes: reprodugdo, cruzamento, ocasional,
mutagdo e inversdo do c6digo cromossomico.

Algoritmos Genéticos simulam os mecanismos da genética natural
para solugdo de problemas de otimizagdo. Codigo cromossdmico €
representado por uma “palavra”.As operacdes envolvem trocas
randomicas das localizagdes de nimeros numa palvra. Utiliza
somente o valor da funcdo.

[ Prof. Dr. Emilio C. Nelli Silva]

Algoritmo Genético 2“

Representacdo da combinagao de varidveis de projeto palavras de
bits que “emulam” os cromossomos. Por exemplo:

{x.x. %, x,}=1{6.53,11}= 0110101111011

X Xy X3 Xy

/ Ideal para varidveis discretas ou inteiras, no caso de Variéveis\
continuas mep grande nimero de bits para representacdo (depende
da precisao desejada). Nesse caso, nuimero m de digitos bindrios
necessarios para representar uma variavel x; num intervalo x%, e
xY, com precisdo x"r vale:

\_ {xiL <x, <x; }:> 2" > ((xlU —xl.L)/ X"+ 1) Y.

[ Prof. Dr. Emilio C. Nelli Silva
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Algoritmo Genético »

Trabalha com populacio de palavras (ou cromossomos) € ndo com
um Unico ponto do espaco de projetommp Implementacdo com
vantagens em computadores paralelos. O resultado do algoritmo
genético € uma populacdo de bons projetos (“palavras”).

Exemplo de seqiiéncia de operagdes de um algoritmo genético:

~

( Dimensao da populacgao € escolhida e valor das varidveis em cada
“palavra” € decidido randomicamente (Os e 1s para os bits).

2. Reprodugao: “palavras” com um bom valor de fun¢do objetivo
sao copiadas para formar uma nova populacao (Teoria de
Darwin), ou seja, € aumentada a probabilidade de sua escolha em
relacdo ao resto da populagdo. A nova populacdo terd multipla
\C(’)pias dos individuos mais resistentes. /

[ Prof. Dr. Emilio C. Nelli Silva]

Algoritmo Genético %

/ 3. Cruzamento: “palavras” da nova populacdo sdo agrupadas
randomicamente em pares para o cruzamento. Um inteiro
randomico k é selecionado entre 1 e L-1, onde L é o
comprimento da palavra, e entdo (por exemplo, L=9 e k=5):

pai1:01101[0111 palavra gerada 1:011010001

geram
pai2: 01001”0001 palavra gerada 2: 01001”01 11

Cruzamento de “um ponto”. Outras possibilidades:
\ cruzamento de “dois pontos” e “multi-ponto”.

/~ 4. Mutacio: seleciona uma palavra randomicamente e altera seu \
valor de O para 1 ou vice-versa. Evita uniformidade, ou seja, que
hajam muitas palavras iguais na mesma populacio, o que ocorre noj
estagio da reprodugdo. Caso contrario, a chance de encontrar
melhores solugdes seria reduzida. Efeito no desempenho do

\_algoritmo € secunddrio (1 mutagdo em 1000 operacdes de bit). ~ /
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