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RESUMO

A presente dissertacdo aplica uma metodologia de otimizacdo robusta multiobjetivo ao
problema da otimizag¢do de parametros da suspensdo de um modelo numérico de meio
carro com 5 graus de liberdade. A fim de aumentar o conforto do motorista do veiculo
sem prejudicar a dirigibilidade, a fun¢do objetivo escolhida foi a aceleragao rms
ponderada conforme a norma ISO 2631 (1997) com restricdo no espaco de trabalho da
suspensdo. A otimizagdo robusta ¢ baseada em uma abordagem probabilistica, mais
completa do que aquela baseada em intervalos. A solucdo ¢ comparada com uma
otimizacao deterministica, que nao leva em consideracdo as incertezas. O estudo leva em
conta diferentes aproximacdes presentes na literatura para a média e desvio padrao da
fungdo e da restricdo, comparando os beneficios e prejuizos dos métodos. A solucdo
gerada pela otimizacdo robusta multiobjetivo escolhida resulta em uma média de
aceleragio rms ponderada de 0,205m/s?, contra 0,183m/s? da otimizagdo
deterministica. Estas solugdes, robusta e deterministica, representam uma redugdo de
85,25% e 86,82% da aceleragdo da configuracdo de referéncia, respectivamente. No
entanto, a probabilidade de falha calculada a partir do método de Monte Carlo com 25000
amostras mostrou que a otimizagao robusta permaneceu dentro do intervalo de seguranga
aceitavel do espago de trabalho da suspensdo que foi estipulado em 10%, com apenas
8,69% de chance de falha da restri¢do, contra 66,23% de chance de falha para a solugdo

deterministica.

Palavras-chave: Otimizagdo robusta; Quantum particle swarm optimization; Suspensao

veicular; Incertezas.



ABSTRACT

This dissertation applies a multiobjective robust optimization methodology to the
suspension optimization problem of a 5 degrees of freedom half-car numerical model. In
order to increase the driver’s comfort without compromising the drivability, the chosen
objective function was the weighted rms acceleration according to ISO 2631 (1997) with
constrain regarding the suspension working space. The robust optimization is based in a
probabilistic approach, more complete compared to the interval based approach. The
study accounts for different approximation approaches present in the literature for the
mean and deviation of function and constrain, comparing the advantages and
disadvantages of each method. The chosen solution generated by the multiobjective
robust optimization results in a mean for weighted rms acceleration of 0.205m/s?
against 0.183 m/s? for the deterministic solution. These solutions, robust and
deterministic, represent a reduction of 85.25% and 86.82% of the acceleration of the
reference configuration, respectively. However, the failure probability calculated with the
Monte Carlo method using 25000 samples, show that the robust optimization remained
within the acceptable safety range of the suspension workspace which has been set to
10%, with an 8.69% chance of failure, against 66.23% chance of failure for the

deterministic solution.

Keywords: Robust Optimization, Quantum Particle Swarm Optimization, Vehicle

Suspension, Uncertainty.
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1 INTRODUCAO

A vibracdo em um veiculo depende de varios fatores, dentre os quais podemos
destacar a velocidade do veiculo, a rugosidade da pista e o sistema de suspensado.
Diversos problemas sdo associados a esta vibragdo, incluindo problemas graves de saude
como danos na coluna vertebral. Problemas menores como desconforto, falta de atencao,
tontura, enjéo, carga mental excessiva [Zamanian et al., 2014], e dores em diversas partes
do corpo [Nunes et al.,, 2014], sdo muito recorrentes em motoristas. A suspensdo do
veiculo ¢ projetada para mitigar estes problemas, reduzindo a aceleracdo RMS (root mean
square) sobre os passageiros € motorista. Nesta tarefa de mitigacdo, as suspensoes ativas
se mostram mais eficientes, porém ainda sdo pouco usadas devido a alta complexidade e
alto custo intrinseco deste tipo de suspensao.

A otimizacdo dos paradmetros da suspensdo passiva € um passo importante no
projeto de um automovel. Como descrito por Chowdhury e Taguchi, 2016, a otimizacao
deve ser realizada ap6s o projeto conceitual do sistema e antes dos ajustes. Neste passo, o
sistema deve ser otimizado para que seu custo seja reduzido mantendo um resultado que
satisfaca os requisitos do produto. Sendo assim, estudar a otimizagdo da suspensdo ¢
parte essencial do projeto, e motivagao principal desta dissertagao.

A crescente popularidade da otimizagao por meio de algoritmos ¢ influéncia direta
dos avancos computacionais das ultimas décadas. O uso destes algoritmos ¢ uma
tendéncia global que torna possivel a realizagdo de testes avangados sem a necessidade
da constru¢ao de um modelo real, propiciando mais qualidade e economizando tempo e
dinheiro dentro da criagdo de um projeto. Em paralelo, muitos avangos vém sendo feitos
também na area de andlise de incertezas, permitindo que exista um controle muito maior
do comportamento final de um sistema com parametros incertos. Estes avangos fornecem
mais informagdes ao projetista e permite que o projeto seja dimensionado de forma mais
eficiente. Estes dois fatores, otimizagdao ¢ contabilizacdo de incertezas, se alinham no

tema da otimizagao robusta (RO).



1.1 Justificativa

Diferentes trabalhos aplicando otimizagdo a suspensdes veiculares vem sendo
publicados na literatura, como Yang et al., 2019, Liu et al., 2019, Fossati et al., 2019, e
Grotti et al., 2020, indicando que esta ¢ uma linha de pesquisa atual e relevante. Na etapa
de otimizacao ha um potencial muito grande para incremento de qualidade e reducao de
custos, e por tanto ¢ uma darea interessante para investigagao e experimentagdo. Além
disso, existe o fator do impacto da vibracdo que ja foi discutido anteriormente,
embasando a importancia de estudos acerca do tema.

O uso da RO na suspensdo de um veiculo se justifica pelas incontaveis variaveis
incertas na operacdo ¢ manufatura dos componentes, como por exemplo: carga do
veiculo; massa do motorista; velocidade de operacdo do veiculo; condicdo da pista; tipo,
condicdo e pressdo do pneu; incertezas de fabricagdo e na matéria prima das molas,

amortecedores e barras da suspensao; etc.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho ¢ aplicar um método de otimizagdo robusta
probabilistica, baseada em uma otimizacao multiobjetivo de médias e desvios padrdes,
em suspensdes veiculares. Pretende-se investigar o desempenho do método frente a
abordagem tradicional deterministica. Mais especificamente, algumas questoes de

pesquisa podem ser dispostas da seguinte forma:

e (Quais sdo os erros associados aos métodos populares de aproximagao da média e
desvio usados durante uma otimizagdo robusta probabilistica?

e Dado o custo computacional dos métodos populares, existe vantagem real no uso da
otimiza¢ao robusta sobre a tradicional otimizag¢dao deterministica em um modelo de
suspensao veicular?

e A abordagem multiobjetivo € viavel para solucionar problemas de RO?

e O uso da otimizagao deterministica pode gerar uma solugdo insegura?

De maneira natural, pode-se elencar também os objetivos:



e Investigar as metodologias de otimizacao robusta presentes na literatura.

e Investigar o erro dos métodos de aproximacdo para média e desvio, bem como os
respectivos custos.

e Implementar uma metodologia de otimizagdo robusta multiobjetivo.

e Acoplar a otimizacdo a um modelo numérico de suspensao veicular.

e Investigar os resultados obtidos comparando-os com uma otimizacao deterministica e

com o modelo em sua configuracdo de referéncia.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: no capitulo 1 ¢ apresentada uma
introducdo ao tema, detalhando a motivacdo para o estudo, objetivos, questdes de
pesquisa, € a organizagdo do trabalho; no capitulo 2 ¢ apresentada uma revisdo
bibliografica suscita, abordando as principais obras que possuem relevancia para o tema;
no capitulo 3 as ferramentas base para o estudo sdo detalhadas, como o modelo numérico
da suspensdo, a geracdo da pista segundo a ISO 8608, 2016, a avaliacdo do conforto
segundo a ISO 2631, 1997, o algoritmo de otimizagao, e a abordagem usada na RO; no
capitulo 4 dois problemas de RO sao resolvidos, sendo o primeiro um exemplo da
literatura com fungdes explicitas, e o segundo a otimizagdo paramétrica da suspensdo de
um veiculo; no capitulo 5 conclui-se o trabalho com uma discussdo acerca dos resultados

obtidos.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Muitos autores exploraram o tema da otimizagdo robusta em suspensoes
veiculares. Cheng e Lin, 2014, estudaram a otimizagdo robusta de um sistema de
suspensdo de duplo A (Double wish bone). Os autores usaram o programa ADAMS para
simular numericamente a suspensao, alimentando um modelo de kriging com as médias e
desvios padrdes do angulo de acdo (foe angle) e deslocamento lateral. As amostras
escolhidas para alimentar o kriging foram geradas pelo método de amostragem de
hipercubo latino. As varidveis de projeto iniciais sdo as coordenadas das juntas da
suspensao, sendo 12 juntas com 3 coordenadas cada, totalizando 36 coordenadas. Um
estudo de sensibilidade ¢ usado para filtrar as variaveis de projeto, reduzindo de 36
variaveis para 12. O modelo numérico ¢ otimizado usando um algoritmo de otimizacao
por enxame de particulas (PSO). Os autores encontraram uma redug¢do na variagdo
maxima do angulo de acdo de 52% com relagdo ao modelo com os parametros originais.

Outra bibliografia relevante sobre otimizagdo robusta em veiculos ¢ o livro de
Chowdhury e Taguchi, 2016, onde o tema da otimizagdo robusta em veiculos ¢ abordado
de uma maneira sistemdatica e bastante tedrica. Os autores apresentam varios casos de
otimizag¢ao robusta, cada um com métodos de solugao diferentes ¢ foco em diferentes
sistemas, como a otimizag¢do das janelas e da dire¢do do automovel por exemplo. Os
autores definem robustez como a razdo entre o sinal e o ruido, e usam uma base teorica
para criar oito passos para otimiza¢do robusta que sdo usados em toda a extensdo do
livro: definir o escopo; identificar a funcdo/resposta ideais; desenvolver uma estratégia
de sinal/ruido; selecionar fatores de controle e niveis de controle; executar e coletar
dados; conduzir andlise de dados; adivinhar e confirmar; aprendizado e plano de agdo.

Outros autores preferem o uso de uma rede neural artificial alimentada por um
algoritmo ou software proprio para simulagdo, a fim de reduzir o numero de chamadas da
fungdo objetivo. E o caso de Gobbi et al., 1999, que realiza um estudo sobre otimizagdo
robusta em suspensdes veiculares usando rede neural artificial alimentada pelo software
ADAMS de simulacdo de veiculos. Os autores levam em conta as ndo linearidades,
diversas velocidades, e diferentes situagdes: lombada, buraco na pista simétrico e
assimétrico, pista com perfil irregular, e curva em J. O sinal no tempo e na frequéncia das

aceleragdes do modelo numérico sdo comparados com as medi¢des reais de um veiculo



FIAT para validagdo. Sao consideradas na otimizacdo 38 variaveis de projeto. 15 indices
de eficiéncia (usados como fung¢des objetivo em combinacdes de 2 a 15) foram
selecionados para contabilizar o desempenho do modelo e avaliar a rede neural, sendo 5
destes exclusivos para a manobra de curva em J. A otimizagdo ¢ feita primeiramente
considerando uma massa minima para o veiculo, e posteriormente outra otimizagdo ¢
feita com a massa maxima para o veiculo (tanque de combustivel cheio e capacidade de
carga maxima). Esta segunda otimizagdo ¢ realizada usando apenas a pressao dos pneus
como variavel de projeto, mantendo constantes as demais varidveis ja otimizadas. A
justificativa para este passo ¢ definir as pressdes maximas e minimas dos pneus. O
coeficiente de correlacdo de postos de Spearman ¢ usado para reduzir o nimero de
indices de eficiéncia (usados como fung¢do objetivo, neste caso). Ao fim da otimizagao as
Fronteiras de Pareto respectivas para cada caso com combinagdes de dois a seis fungdes
objetivos foram geradas. A parte robusta da otimizacdo ¢ realizada usando o método da
minima sensibilidade.

Outra pratica muito comum na bibliografia ¢ o uso de anélises de sensibilidade
para descartar variaveis de projeto pouco relevantes, e s6 entdo a otimizagdo ¢ realizada
para reduzir o nimero de chamadas da fun¢do objetivo. Nohtomi et al., 2016, realiza uma
otimizacao robusta usando um algoritmo genético (GA) e o método de Monte Carlo
(MC). Uma analise de sensibilidade apontou 22 varidveis de projeto, sendo elas as
rigidezes das buchas e 8 pontos geometricos de montagem da suspensdo. A funcdo
objetivo do controlador é encontrar a velocidade de avanco, a velocidade lateral e a taxa
de guinada para o comando de direcao e frenagem do motorista, com o menor esforco
possivel do controlador. Para o veiculo, 10 variaveis de projeto foram usadas, entre elas a
massa do veiculo, o momento de inércia de guinada, a posicdo do centro de gravidade
(C.G.), os coeficientes de for¢a longitudinal e lateral do pneu e o coeficiente de atrito,
todos considerados incertos. 39 métricas de desempenho foram usadas pelos autores, as
quais refletem a estabilidade, o erro ao seguir o caminho prescrito do veiculo, e o esforco
do controlador. Para lidar com a alta complexidade do problema os autores usam 9
computadores em paralelo. A probabilidade de comportamentos fora do padrio
acontecerem foram estimados com 200 simula¢des de Monte Carlo, informagao que ¢

usada para calcular a parte robusta do problema.



H4 também, dentro do campo de pesquisa em otimizacdo de suspensdes
veiculares, autores que preferem realizar as simulacdes no dominio da frequéncia. A
grande vantagem desta abordagem ¢, novamente, a reducdo no tempo de processamento,
uma vez que a simulagcdo no tempo ¢ muito mais lenta do que a simulagdo no campo da
frequéncia. Todavia, a simulagdo no campo do tempo permite coletar informagdes que
ndo estdo disponiveis no dominio da frequéncia. Loyer e Jézéquel, 2009, realizam a
otimizacao multiobjetivo da suspensao passiva de um modelo linear de quarto de carro no
dominio da frequéncia. A robustez ¢ avaliada pelo uso do método do indice de robustez
analitico. As variaveis de projeto sdo a rigidez e amortecimento principais da suspensao.
A massa suspensa ¢ a rigidez do pneu sdo consideradas varidveis incertas, submetidas a
uma variagdo de 10%. A distribuicdo escolhida pelos autores para este trabalho foi a
distribui¢do normal, possibilitando o calculo do desvio padrdo das varidveis incertas a
partir da aproximagdo de primeira ordem de Taylor. O coeficiente de correlagdo de
postos de Spearman ¢ usado para analisar a correlacao entre as fungdes objetivo, que sao:
conforto associado a aceleragao vertical e robustez; deflexdo do pneu e robustez
associada; deslocamento de massa suspensa e robustez associada. Para as restrigdes
foram usadas as limitagdo de deslocamento da roda e limitagdo inferior da frequéncia ndo
amortecida do modo da oscilacdo do corpo. Como criterio de parada para o algoritmo
genético os autores usaram um numero maximo de geracdes. As Fronteiras de Pareto
geradas no estudo possuem 6 dimensdes, os autores optaram por proje¢des de 3
dimensdes para representar as solucdes. Esta publicacdo possui uma abordagem para
robustez semelhante aquela que sera usada nesta dissertacdo, fazendo uso das
aproximacoes por série de Taylor.

Entre outros trabalhos que abordam a otimizacdo robusta em veiculos estad
Koensgen et al., 2013, que faz uma otimizacdo robusta de suspensdo para grandes
angulos de cambagem (£20°). Os autores usam dois modelos de pneus que se mostraram
fortemente correlacionados. Trés otimizacdes multiobjetivo usando o algoritmo genético
NSGAII sdo realizada: com 3 fungdes objetivo (fator de estabilidade R, escorregamento
lateral especifico do eixo dianteiro, e escorregamento lateral especifico do eixo traseiro);
com 2 fungdes objetivo (Efetividade e estabilidade); e também com 2 fungdes objetivo
(fung¢dao de performance de Sinus Ford e funcdo de performance de Curva de regime

permanente). Usando estas solugdes, a otimizagdo robusta ¢ realizada baseada nos



métodos “Design racional” e “electre”, que consiste na montagem de uma tabela usada
para avaliar a qualidade das fung¢gdes objetivo, atribuindo os valores -1, 0 e 1, dependendo
do desempenho da funcao.

Park et al., 2013, apresenta um método de otimizagdo robusta usado para reduzir a
tracdo na dire¢ao. Os autores usam o meta-modelo “fun¢do de base radial” (RBF), e
otimizacao por aproximagao sequencial para evitar o cdlculo de derivadas e gradientes.
O processo de otimizagao robusta contou com 28 variaveis de projeto com as respectivas
tolerancias, e as variancias das fun¢des objetivo foram aproximadas pela funcdo de base
radial. O processo levou 62 avaliagdes da fun¢do objetivo para convergir, resultando em
uma solugao que reduziu a tragdo na direcdo em 80% e seu desvio em 38,7%.

O modelo de veiculo usado nesta dissertagao ja foi alvo de pesquisa de multiplas
publicacdes. Este modelo, que possui 5 graus de liberdade, foi analizado por Zadeh et al.,
2010, Mahmoodabadi et al., 2013, Boonlong, 2013, Jamali et al., 2013, Fan et al., 2017, e
Khalkhali et al., 2017, usando diferentes algoritmos de otimizacdo e fungdes objetivo.
Nariman-Zadeh et al., 2010, usa um algoritmo genético cuja caracteristica especial ¢ um
mecanismo de promog¢ao de diversidade chamado eliminagdo-g. O Algoritmo Genético
Multiobjetivo de Diversidade Uniforme (traduzido do inglés: “Multiobjective Uniform-
diversity Genetic Algorithm”, MUGA), ¢ usado para otimizar quarto pares diferentes de
funcdes objetivo e um problema contendo 5 fungdes objetivos. Boonlong, 2013,
incorpora estes resultados e propde um novo algoritmo chamado Algoritmo Genético de
Objetivo Comprimido (traduzido do ingles: “Compressed-Objective Genetic Algorithm”,
COGA-II). Boonlong, 2013, compara sua solugdo com aquela encontrada por Nariman-
Zadeh et al., 2010, e mostra que sua solugcdo foi melhor do que aquela do trabalho
anterior. Grotti et al., 2020, de mesma autoria desta dissertagdo, traz um novo algoritmo:
o Otimizador de Particulas Quanticas Multiobjetivo (do inglés: Multiobjective Quantum
Parcticle Swarm Optimization, MOQPSO). Este novo otimizador ¢ colocado a prova com
o mesmo modelo de suspensao de 5 graus de liberdade na primeira metade da publicagao,
onde o MOQPSO obteve resultados superiores aqueles encontrados por Boonlong, 2013.
Este resultado ¢ uma validagdo importante para o MOQPSO, uma vez que o algoritmo
obteve resultados melhores em um problema de alta dimensionalidade de funcgdes
objetivo contra o algoritmo otimizador COGA-II, que foi especialmente desenvolvido

para lidar com este tipo de problema. Na segunda metade da publicagdo, Grotti et al.,



2020, realiza a otimizagdo de uma suspensdo de 6nibus com 13 graus de liberdade. Uma
analise dinamica com os sinais no tempo das aceleragdes, as Fronteiras de Pareto, e
também uma analise de exposicdo a vibragdao para o motorista do 6nibus sdo mostradas
para avaliar as solugdes. Uma comparacdo das solugdes da otimizagdo da suspensdo do
onibus mostra queo algoritmo MOQPSO obteve resultados superiores aqueles obtidos
pelo algoritmo NSGA-II, dominando toda a sua Fronteira de Pareto.

O MOQPSO, que também sera usado nesta dissertacao, ja foi usado para realizar a
otimizacdo do direcionamento de fibras em materiais compositos no capitulo de livro
Santana et al., 2019, no artigo citado anteriormente Grotti et al., 2020, e nas conferéncias
Gomes et al., 2018, e Grotti et al., 2017.

Ainda usando o mesmo modelo de veiculo, Khalkhali et al., 2017, usa uma
abordagem probabilistica semelhante aquela usada nesta dissertacdo. Um modelo de 5
graus de liberdade ¢ colocado sobre uma pista irregular. Na primeira metade do trabalho,
uma otimizagdo deterministica ¢ realizada sobre 7 varidveis de projeto: rigidezes e
amortecimentos da suspensao, do assento do motorista, ¢ distancia longitudinal entre
centro de massa e assento do motorista. As funcgdes objetivo nesta etapa sdo 5:
Aceleragdo RMS do assento do motorista, velocidade vertical do pneu dianteiro e traseiro,
deslocamento relativo do eixo frontal e traseiro. Como restricdo, o limite para conforto
foi usado de acordo com a ISO:2631. A otimizagao foi realizada usando o NSGAIIL. Em
um segundo momento, a otimizagdo robusta ¢ realizada inserindo incertezas no
amortecimento da suspensdo dianteira e traseira. A escolha destas variaveis foi realizada
com base em uma analise de sensibilidade das 5 fun¢des objetivo usando o método de
amostragem baseado no coeficiente de correlacio de Pearson. Como resultado desta
andlise de sensibilidade, o autor encontrou que as variaveis mais influentes foram os
coeficientes de amortecimento frontal e traseiro cs; € Cgy. Por este motivo, apenas as
variaveis de projeto ¢y € C5, sd0 consideradas incertas pelo autor. Novamente, o NSGAII
¢ usado para otimizar as funcdes objetivo com seus respectivos desvios, resultando em 10
fungdes objetivo e 7 varidveis de projeto (sendo duas delas incertas). E importante
ressaltar que as solucdes anteriores foram inseridas na populacdo inicial desta nova
simulagdo, fazendo com que o algoritmo ja iniciasse a busca com vantagem. A restrigao
ficou definida como a probabilidade para a violacdo do limite de conforto da ISO:2631-

1978 (versdo ja ultrapassada desta norma), ser menor do que 10%. Para o célculo das



médias e desvio, os autores usaram o método de Monte Carlo. Os resultados sdo entdo
comparados com outros dois trabalhos: Nariman-Zadeh et al., 2010, e Bouazara, 1997.
Nesta etapa do trabalho surge uma critica, pois os trabalhos usados para comparacgao, a
pesar de usarem o mesmo modelo de veiculo, usam condi¢des diferentes durante a
otimizacdo, resultando em comparagdes injustas. O trabalho em questdo ¢ muito
relevante para esta revisao, e seus resultados mostram que a dispersao da fun¢do objetivo
pode inviabilizar uma solugdo, aparentemente adequada, gerada por uma otimizagdo
deterministica. Segundo os resultados encontrados por este autor, um design com alta
dispersdo pode violar as restrigdes facilmente, tornando-se um projeto de alto risco
(resultado que sera investigado nesta dissertagdo). Os resultados obtidos a partir de uma
otimizacao robusta com abordagem probabilistica podem fornecer aos engenheiros de
projeto escolhas mais confiaveis. O trabalho Khalkhali et al., 2017, serda mais discutido
na secdo 4.2, em resultados.

Jamali et al., 2013, também usa o mesmo modelo de veiculo de 5 graus de
liberdade. Os autores submetem a suspensdo a excitagdo de uma lombada, e usa Monte
Carlo para encontrar médias e desvios das fungdes objetivo: aceleracdo vertical do
assento do motorista, velocidades verticais dos pneus dianteiros e traseiros, deslocamento
relativo entre a massa suspensa e os pneus dianteiros e traseiros. As variaveis de projeto
sdo as as rigidezes e amortecimentos da suspensdo e do assento do motorista, a distancia
longitudinal entre o assento e o centro de gravidade, e os coeficientes de amortecimento
da suspensdo ativa dianteiro e traseiro. Os pardmetros incertos sdo a massa do assento, a
massa suspensa, ¢ a amplitude e periodo da lombada. E importante ressaltar que o
trabalho em questdo aparentemente mantém o momento de inércia fixo, enquanto
considera a massa suspensa como parametro incerto. Deve haver uma corre¢do para o
momento de inércia de forma que acompanhe a incerteza da massa suspensa. Os autores
apresentam as Fronteiras de Pareto resultantes da otimizacdo com o algoritmo MUGA
(algoritmo genético multi-objetivo com diversidade uniforme, traduzido do inglés:
“Multi-objective Uniform-diversity Genetic Algorithm”) e comparam pontos desta
fronteira com solug¢des da bibliografia: Bouazara, 1997, e Nariman-Zadeh et al., 2010,
mostrando solugdes melhores do sinal no tempo para todas as fungdes objetivo.

Uma bibliografia muito importante no campo da otimizagao robusta ¢ sem duvida,

Beyer e Sendhoff, 2007. Os autores fazem uma revisdao dos métodos do “estado da arte”
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da otimizacgdo robusta e apresentam vdarias abordagens para calcular o desvio e a média
das fungdes objetivo, incluindo aquelas usadas nesta dissertacdo (Monte Carlo e
aproximacao por série de Taylor). Os autores discutem a abordagem classica de Taguchi,
e posteriormente entram na area heuristica com programagdo evolutiva, e na area
estocastica com Monte Carlo, além do uso de meta-modelos. As abordagens para as
restricoes englobam aquelas apresentadas por Arora, 2012, apresentando além desta, uma
maneira alternativa de lidar com a aproximacao por série de Taylor nas restrigdes. Uma
discussdo profunda acerca de outros trabalhos usando as ferramentas citadas
anteriormente ¢ feita, onde os pros e contras dos métodos utilizados sdo evidenciados. A
revisdo de Beyer e Sendhoff, 2007, se mostrou muito completa, e trouxe um guia
compreensivo para o tema.

Poucos livros abordam o tema da otimizagdo robusta. Arora, 2012, ¢ um livro guia
completo para a otimizacdo, entrando no tema de maneira simples, mas ndo se
restringindo a isso. No capitulo 20 de seu livro o autor abre uma secao sobre otimizacao
robusta onde um exemplo ¢ resolvido. Tal exemplo ¢ usado como primeiro problema
desta dissertacdo, e pode ser conferido no capitulo 4.

Outra abordagem para lidar com incertezas também comum na area da otimizagao
¢ o uso do algoritmo FORM (First-Order Reliability Method). Uma breve revisao sobre o
uso de FORM em otimizagao baseada em confiabilidade ¢ feito em Lopez e Beck, 2012.
O método FORM parte de uma equagdo de estado limite, estabelecida pelo usuério, que
prevé a situagdo de falha do sistema em estudo. Essa equacdo de estado limite, referida
comumente como FEL (Fung¢do de Estado Limite), ¢ entdo aproximada como uma fung¢ao
linear usando uma expansao em série de Taylor com os termos limitados a primeira
ordem [Ang, 2006, e Beck, 2012]. A partir disso, o método FORM calcula a
confiabilidade do sistema. Diversos autores fazem o uso FORM, como por exemplo,
Grujicic et al.,, 2009, que faz uma otimizacdo baseada em confiabilidade usando
elementos finitos. O autor usa o0 método FORM para otimizar o brago da suspensao de
um automoével HMMWYV (lé-se Hum-vee) sob a perspectiva da falha em fadiga.

Outros veiculos sdo estudados no campo da otimizacdo robusta. Além de carros,
onibus e trens, também sdao ocasionalmente alvos de pesquisa veiculos como o
monotrilho suspenso estudado em Liu et al., 2019. Os autores usam um modelo multi-

corpo para simular um monotrilho suspenso e obter o indice de estabilidade de giro do
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veiculo. Este modelo ¢ usado para treinar um meta-modelo (Kriging), que posteriormente
¢ usado em uma otimizagao robusta com o método de Taguchi. A solucdo trouxe uma
melhoria de cerca de 10% para a estabilidade de giro lateral e 9% para a estabilidade de
giro vertical do monotrilho suspenso, com relagdo aos valores iniciais.

Modelos simplificados como o quarto de carro também sdo comuns, pois sua
simplicidade torna a implementag¢do facil, aumentando a replicabilidade dos resultados e
evitando comportamentos demasiadamente complexos que podem surgir em modelos
com muitos graus de liberdade. Yang et al., 2019, submete um modelo de quarto de carro
a uma pista irregular a fim de otimizar a suspensdo do veiculo admitindo irregularidades
na rigidez vertical do pneu. As varidveis de projeto selecionadas foram a rigidez e o
amortecimento da suspensdao. As fungdes objetivo escolhidas pelos autores levam em
conta o desconforto, o espaco de trabalho da suspensdo e a aderéncia de pista. As
incertezas foram inseridas no problema como parametros incertos na rigidez do pneu. O
problema multiobjetivo ¢ resolvido usando o método da restrigdo-&, onde o problema ¢
transformado em uma otimizacado simples ao converter as fungdes objetivo em restri¢oes.

O algoritmo de Otimizacdo por Enxame de Particulas Quanticas (traduzido do
inglés: Quantum Particle Swarm Optimization, QPSO) ¢ a base para o MOQPSO usado
nesta dissertacdo, e foi introduzido por Sun et al.,, 2004a. Outros autores usaram o
modelo para resolver problemas multiobjetivos como Omkar et al., 2009, o qual aplicou
uma técnica chamada de “vetor avaliado” para criar uma metodologia para otimizagao
multiobjetivo simples, aplicado em um problema de composito estrutural. Hassani e Lee,
2016, usaram o QPSO para otimizar controladores, onde um critério de ponderacao
dindmica agregada ¢ usado para resolver o dilema multiobjetivo.

De forma geral, o uso na bibliografia do algoritmo QPSO no ambito multiobjetivo
¢ limitado, e poucos autores tentaram de fato construir uma estrutura de otimizagao
multiobjetivo completa, consistente e robusta. No entanto, modificacdes e novas
abordagens no QPSO sdo recorrentes na literatura, como aquelas em Goh et al., 2012,
Zhan e Qing-Wei, 2011, Yang et al., 2013, Zhou et al., 2016 ¢ Xu et al., 2016. Al-Baity,
2015, constroi sua tese de doutorado acerca do potencial do algoritmo QPSO para
resolver problemas de otimiza¢do multiobjetivo. O autor mostra que o QPSO ¢ uma
ferramenta vélida para resolver problemas desta natureza, e a abordagem do autor ¢

semelhante aquela usada no algoritmo MOQPSO desta dissertagdo. As solucdes de Al-
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Baity, 2015 mostraram melhores resultados em fun¢des de benchmark contra algoritmos
consolidados, como NSGA-II (Algoritmo Genético Ordenado por Nao-dominancia,
traduzido do inglés: Non-dominated Sorting Genetic Algorithm), PAEAS (Estratégia de
Evolucdo de Pareto Arquivado, traduzido do inglés: The Pareto Archived Evolution
Strategy), e SPEA2 (Algoritmo Evolucionério de forca de Pareto 2, traduzido do inglés:
Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2).

Mais recentemente, Fan et al.,, 2017, apresentou em uma publicagdo uma nova
abordagem para o uso do algoritmo de enxame de particulas em um problema
multiobjetivo, chamado Otimizador Multiobjetivo de Enxame de Particula Baseado na
Minima Distancia do ponto a linha (traduzido do inglés: Minimum Distance of Point-to-
Line — Multiobjective Particle Swarm Optimization, MDPL-MOPSO). De forma geral,
existem poucas apari¢cdes de algoritmos multiobjetivos completos baseados no QPSO,
como aqueles mostrados em Al-Baity, 2015, Fan et al., 2017, e Grotti et al., 2020. A
maior parte das solucdes de problemas multiobjetivos com o QPSO presentes na
literatura fazem uso de abordagens simplificadas, tais como aquela usada em Omkar et
al., 2009, a técnica de vetor avaliado, ou aquela usada em Yang et al., 2019, a técnica da
restricdo-e. Outros algoritmos completos ja estabelecidos, por outro lado, sao
amplamente usados na solucdo de problemas multiobjetivos, como por exemplo o NSGA-

II, o PAEAS e 0 SPEA2, ja citados anteriormente.



13
3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, as principais ferramentas usadas para produzir os resultados do
capitulo 4 serdo detalhadas. As ferramentas usadas posteriormente que ndo estdo
presentes nesta secdo sdo consideradas muito elementares ou irrelevantes para o
entendimento do leitor. Isto inclui manipulacdo algébrica basica, programagao,
manipulagdo de matrizes, fundamentos da dindmica de corpos rigidos, leitura de simbolos

matematicos como somatorio ou produtorio, entre outros.
3.1 Otimizacao

A otimizagdo ¢ uma area de grande interesse na engenharia que vem se tornando
cada vez mais util em funcdo dos grandes avangos computacionais das tltimas décadas.
Simulagdes computadorizadas aliadas aos algoritmos de otimizacdo permitem entregar
um produto final mais bem acabado, mais leve, mais barato, ¢ a cima de tudo mais
eficiente em sua fungao.

Conforme Belegundu e Chandrupatla, 2011, otimizagdo ¢ o processo de obtengdo
do valor 6timo de parametros livres de um conjunto de fungdes f(x) que representam o
desempenho de um sistema, devendo atender a uma ou mais restrigdes. Os parametros
livres sdo agrupados em um vetor X e sdo conhecidos como variaveis de projeto (design
variables). As restrigdes podem ser de igualdade h(x) ou desigualdade g(x) (equality or
inequality constraints). As proprias variaveis de projeto podem ter restricdes quanto ao
espago dos valores que podem assumir de forma que podem haver valores maximos e
minimos admissiveis (Xmin € Xmax)-

Para tanto, faz-se necessario uma clara defini¢do do problema. Assim, o problema

de otimizacdo genericamente pode ser posto na seguinte defini¢do formal:

minimizar f(x) = (f1 x); (%), ...,fk(x))T

gix)<0 i=1,..,m (3.1)
sujeitoa { h;j(x) =0 j=1,..,n
Xmin = X = Xmax
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onde o vetor X representa as variaveis de projeto (xq, Xy, ..., x,)7, f(X) representa o vetor
das k fungdes objetivo, g;(X) representa as m restricdes de desigualdade e h;(x), as n
restrigdes de igualdade, ambas fungdes do vetor das varidveis de projeto x.

Um problema de otimizagao pode ser classificado quanto a quantidade de fung¢des
objetivo, sendo mono ou multiobjetivo (Uinica funcdo ou multiplas fun¢des). Pode ser
restritivo ou livre de restri¢gdes, € pode ser classificado como linear ou ndo linear de
acordo com o formato em que as fungdes objetivo ou restrigdes se apresentam. Para cada
uma dessas situagdes sao aplicados métodos distintos para se obter o valor 6timo das
variaveis de projeto. Dentre os métodos de solugdo, existem os classicos, baseados na
busca do gradiente da fun¢do, ou métodos numéricos, como o método das diferencgas
finitas. Os casos mais simples de problemas de otimizagdo acontecem quando se tem
apenas 1 fun¢do objetivo e ndo se tem restrigdes, chamado problema de otimizagao
irrestrita. A solucdo de tais problemas para encontrar 6timos globais, passa pela avaliacao
da convexidade (quando possivel) da fun¢do objetivo. Neste caso, havendo um 6timo e
provada a convexidade da fung¢do, pode-se afirmar que o 6timo encontrado ¢ global, ou
seja, nao existe nenhuma outra solucdo no espaco de procura das variaveis de projeto que
torne a fun¢ao melhor que o 6timo encontrado. Na maioria dos problemas, quando nao se
pode provar a convexidade, ou mesmo quando se tem restrigdes, ndo se pode assegurar
que um eventual 6timo encontrado seja global, dizendo-se entdo que se trata de um 6timo
local.

Em um problema de otimizagao simples, existe uma funcdo objetivo a qual se
deseja maximizar ou minimizar. As variaveis de projeto, X, sdo aqueles parametros que
podem ser variados no problema para obter diferentes valores da funcdo objetivo. Em
suma, o algoritmo de otimizagdo vai procurar nas varidveis de projeto X, combinagdes
que gerem o menor (ou maior, para o caso da maximizac¢ao) valor para a fun¢do objetivo
f).

Dentre os algoritmos de otimizagdo, se destacam dois grandes grupos: os
algoritmos heuristicos, baseados em probabilidades e em comportamentos observados na
natureza, e os algoritmos deterministicos, baseados em gradientes. Os algoritmos
deterministicos possuem a vantagem de convergir muito rapidamente, porém sdo muito
suscetiveis a ficar presos em minimos locais e necessitam que a fun¢do objetivo seja

derivavel em toda a sua extensdao. Os algoritmos heuristicos por sua vez, sio muito
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versateis, pois tendem a ficar presos em minimos locais menos frequentemente e ndo tem
pré-requisitos com relacdo ao comportamento da fungdo objetivo. Como a maior parte
dos problemas de engenharia tem natureza complexa e/ou caotica, os algoritmos
heuristicos tornaram-se muito populares, sendo amplamente utilizados nos mais diversos
problemas principalmente devido ao seu bom desempenho geral e versatilidade frente a

outros algoritmos.
3.2 O Algoritmo PSO (Particle Swarm Optimization)

O PSO ¢ um algoritmo de otimizagdo heuristico, proposto por Kennedy e
Eberhart, 1995. O PSO se baseia no comportamento de animais sociais como passaros €
peixes, se apoiando no conceito de aprendizado social. As equagdes 3.2 e 3.3 descrevem
a atualizacdo da posicdo e velocidade das varidveis de projeto ao longo das iteragdes.
Uma boa maneira de compreender o algoritmo ¢ visualizar que as particulas se movem
em um espago j dimensional, onde j ¢ o nimero de varidveis de projeto, em busca da
combinagdo que resulte no menor ou no maior valor da fungdo objetivo. Estas particulas
se movem com informagdes sobre o melhor local em que ja4 estiveram, bem como
informacgdes sobre o melhor local que toda a populacdo ja esteve. Este tltimo mecanismo,
chamado aprendizado social, ¢ a chave por tras do sucesso do PSO, que mesmo depois de
décadas da sua criagdo continua a ser usado e aperfeicoado com frequéncia no meio
cientifico. As Equagdes 3.4 e 3.5 atualizam as melhores posi¢des, € apos a verificacdo de
todas as particulas, o critério de parada ¢ checado.

Vi = x[wvi + Ay (xlbestf — i) + Aora (xgbest — xf)] (3.2)
x5 = x5 + viAt 3.3)

Paracadai=1 aN,

Se f(xl-(kﬂ)) < f(xlbest{‘), entao xlbestl.(kﬂ) = ,k+D (3.4)

L

Se nao, xlbesti(kﬂ) = xlbesti(k)

Se f(xlbesti(kﬂ)) < f(xgbest), entdo xgbest = xlbesti(kﬂ) (3.5)
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onde, w ¢ o momento de inércia, x}f]- ¢ o valor na iteragdo k das variaveis de projeto j da

particula i, leestfj ¢ o melhor conjunto de varidveis de projeto j encontrada pela

particula i, V}(] ¢ a velocidade atualizada da particula i, xgbest ¢ o melhor conjunto de
variaveis de projeto encontrado por toda a populagdo, r;er, sao valores aleatdrios entre
zero e um, A; ¢ o componente cognitivo individual, A, € o componente cognitivo coletivo,
At ¢ o intervalo de tempo, € N, € 0 nimero total de particulas.

Como critério de parada, usou-se as distancias entre dois melhores globais
respectivos, aliado a um calculo baseado no coeficiente de variagao das solugdes. Quando
ambos os critérios sdo satisfeitos, a convergéncia ¢ assumida e o algoritmo de otimizacao

finaliza as iteracdes. Um fluxograma simplificado por ser verificado na Figura 3.1.

Gnicia as variéveis)

Usa as equagoes 3.4

— ) 3.5 para atualizar as

melhores posi¢des

criterio de
parada for
atendido

Verdadeiro

Usa a equacao 3.2 para
atualizar as velocidades

il

Usa a equagao 3.3 para
criar novas particulas

Figura 3.1 — Fluxograma simplificado do algoritmo PSO.
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3.3 O Algoritmo QPSO (Quantum Particle Swarm Optimization)

De acordo com Sun et al.,, 2004a e 2004b, o algoritmo QPSO possui algumas
caracteristicas interessantes quando comparado com outros metaheuristicos: O algoritmo
possui grandes tendéncias exploratorias que permitem buscar o 6timo da fungdo objetivo
sem ficar preso em minimos locais. Esta caracteristica ¢ de suma importancia, pois como
ja foi dito, os problemas de engenharia normalmente nao sdo “bem-comportados”. Além
disso, de acordo com Yang et al., 2013, o QPSO possui melhor convergéncia quando
comparado ao PSO, o que significa que o algoritmo, de forma geral, converge para um
otimo usando menos chamadas de fun¢do objetivo. Aliando convergéncia com
espalhamento, o algoritmo QPSO torna-se uma escolha promissora, se sobressaindo no
universo heuristico e mostrando-se uma ferramenta poderosa para solucionar problemas
de otimizacdo caodticos e complexos.

O QPSO foi desenvolvido por Sun et al.,, 2004a. O algoritmo PSO tradicional
proposto por Kennedy e Eberhart, 1995, ¢ o ponto de partida para o QPSO. Enquanto o
PSO faz uso da velocidade e posi¢do das particulas para localiza-las no espago da func¢ado
objetivo, o0 QPSO faz uso de uma fun¢do densidade de probabilidade, usando o método
estocastico de Monte Carlo (ver Apéndice A) para inferir a posicdo. Esta etapa ¢
inspirada na funcdo de onda |y(x,f)|* aplicada ao espaco quintico, emprestada da fisica

quantica. As equagdes motoras do algoritmo ficam definidas da seguinte forma:

x;j(t+1) =P — . (mbestj(t) — xl-j(t)) .ln( ), para p = 0.5

w;; (t)

4'

(3.6)
in,.(t +1) =P, +B. (mbestj(t) - xij(t)) In (ﬁ) para p < 0.5

P (t) = @;(t). pbest;;(t) + (1 - goj(t)) . ghest;(t) (3.7)

mbest;(t) = %Zn: pbest;;(t) (3.8)

eme(6) = [ (857 — 5T — /T + 5 (3.9)

onde j faz referéncia a varidvel de projeto, pbest ¢ uma matriz que guarda a melhor

posi¢do local de cada particula i, gbest ¢ a melhor posicdo global do enxame, mbest ¢ a
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média de todos os melhores locais, n ¢ o tamanho da populacdo do enxame, t € o passo
da iteracdo, T é o numero total de iteracdes, S e B§°™ sdo os limites superior e
inferior para o coeficiente de contragdo-expansdo, B°™. p, u, e ¢, sdo nimeros
aleatorios independentes distribuidos entre 0 e 1. A atualizagdo dos melhores locais e
global ¢ realizada de forma andloga ao PSO, descrito nas Equagdes 3.4 e 3.5. Um

fluxograma simplificado pode ser conferido na Figura 3.2.

Gnicia as variéveis)

Atualiza as melhores

— P posicdes individuais e

global do enxame

criterio de
parada for
atendido

Verdadeiro

Usa a equacgao 3.9 para
calcular o coeficiente
de contra¢do-expansao

Usa a equagao 3.8 para
calcular a média dos
melhores locais

I

Usa as equagoes 3.6 €
3.7 para gerar novas
particulas

Figura 3.2 — Fluxograma simplificado do algoritmo QPSO.
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3.4 Otimizacio multiobjetivo

Muitos problemas de engenharia ndo possuem apenas uma unica fung¢do objetivo
de interesse. Quando existem duas ou mais func¢des objetivo, o problema ¢ denominado
multiobjetivo. Diferente dos problemas de otimizagdo simples, os problemas
multiobjetivos possuem um nivel completamente diferente de complexidade, sendo um
universo a parte na area de otimizagao.

Em problemas de otimizagdo simples existe uma unica solucdo que satisfaz o
maximo ou minimo da fun¢do objetivo. Quando existem duas ou mais fun¢des objetivo
concorrentes, por outro lado, ndo hé apenas uma solugdao que satisfaca o problema. Para
abordar este dilema, a estratégia usada ¢ a dominancia de Pareto.

Considere f(X,) um vetor que contenha as solu¢des de um problema
multiobjetivo k& dimensional. O vetor f(X,) deve possuir k elementos, onde cada
elemento carrega o valor da funcdo objetivo correspondente. Estes valores das fungdes
objetivo sdo resultantes da combinacdo das variaveis de projeto contidas no vetor Xj,.
Para o caso da minimizagdo, um vetor solu¢do f(X,) domina outro vetor solu¢do f(Xg)
se, e somente se, f;(X,)<fi(Xg) parai =1,2 ..k, ¢ f;(X)<f;(Xp) em pelo menos uma
das fungdes objetivo. Em outras palavras, uma solu¢do domina a outra se, ¢ somente se,
suas funcdes objetivo sdo iguais ou melhores para todas as fungdes, e melhor em pelo
menos uma func¢do. Usando este conceito, ¢ possivel encontrar infinitas combinagdes de
solucdes para um problema multiobjetivo com fungdes concorrentes, solugdes estas que
em conjunto sdo denominadas Fronteira de Pareto.

Um problema de otimizacdo com 2 fungdes objetivo pode ser representado no
espaco bidimensional com uma Fronteira de Pareto, onde as solugdes f(X) sdo expressas
em funcdo de f;e f,. A Figura 3.3 ilustra a ndo dominancia de Pareto, onde os pontos
dominados ndo pertencem a Fronteira de Pareto.

Para trés fungdes objetivo tém-se uma superficie de Pareto em uma representagao
tridimensional. Para quatro ou mais fungdes objetivo, a solugdo ¢ contida em um
hiperespaco, e por isso a visualizacdo se torna possivel apenas através de cortes, onde as
solugdes sdo representadas em forma de nuvem de pontos.

E importante que o leitor entenda a diferenca de complexidade entre os problemas

de otimizagdo simples e multiobjetivo, e compreenda o conceito de dominancia de Pareto
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para o entendimento bésico desta Dissertagdo. De forma resumida, um programa de
otimizacao simples ndo pode ser usado para solucionar problemas multiobjetivos. Para
este tipo de problema ¢ necessdrio um algoritmo multiobjetivo, com mecanismos ¢

metodologias pensadas especialmente para lidar com o dilema das infinitas solugdes.

f1(x)
o Particulas
\ ;
\ ~__— dominadas
@ o
|
| \ .
( )
b3
| %
|I ,"I \\
| IIII' .~
t / RS
. / o,
Particulas ‘N..
~ . -~
nao-dominadas “-9
f2(x)

Figura 3.3 — [lustracao representativa de uma Fronteira de Pareto.

Pela definicdo do espago de projeto vidvel S, que é o espaco que contém todos os
vetores solucdes X dentro do espaco admissivel das variaveis de projeto e que sejam

viaveis, pode-se escrever:
S=xhx)<0i=1,..,p; g;x)<0;j=1,..,m} (3.10)

Uma restrigdo no espago de projeto g;(x) = 0 pode ser traduzida em uma curva
q;(x) no espago das fungdes objetivo (f;(X) X fi(x)) simplesmente avaliando os valores
das fungdes objetivo em diferentes pontos que pertencem a esta curva.

O espago de critério viavel Z ¢ aquele que contém o conjunto de fun¢des objetivo
correspondentes a pontos vidveis no espago de procura e que atendem ao espaco de

projeto viavel S, ou seja,
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Z={fx)|x €S} (3.11)

Embora as curvas gq;(x) representem as restricdes g;(x) =0, elas ndo
necessariamente representam as fronteiras do espaco de critério viavel Z.

Na Figura 3.4 ¢ esbocado um problema de otimizagdo multiobjetivo com duas
funcoes objetivo e duas variaveis de projeto, com o intuito de exemplificar os conceitos
de Fronteira de Pareto com restri¢des de desigualdade g;(x) = 0.

*2 f1(x) f2

Decréscimo g1 <0 A

f2(10%20) "1 Fronteira de Pareto

~

fl(xl,Arxz,A)

Espago S

fZ(xl,Arxz,A)

xZ,A-

Solugdo dominada

'AX

Decréscimo

Solugédo dominada

X1 fi

fi (X1,A: X2,4)

(a) Espaco das variaveis de projeto. (b) Espaco das fungdes objetivo.

Figura 3.4 — Exemplo de fungdo multiobjetivo com 2 fungdes objetivo f; e f,e duas

variaveis de projeto x; € x,, € duas restrigdes g; < 0e g, < 0.

3.5 Otimizac¢ido multiobjetivo baseado em enxame de particulas quinticas

O algoritmo usado nesta dissertagdo para lidar com a otimiza¢ao multiobjetivo € o
MOQPSO, que usa uma abordagem de arquivos similar aquelas apresentadas em Branke
e Mostaghim, 2006, e Knowles e Corne, 1999. A idéia geral que rege os algoritmos
baseados em arquivos ¢ o armazenamento de todas as melhores posicoes em uma base de
dados, que passa por uma manutencdo ao final de cada iteragdo. O MOQPSO, em
particular, usa 3 arquivos no espago da funcdo objetivo: fp para guardar as melhores
posi¢des locais, fg; para armazenar melhores posi¢des globais, e f;> que guarda as

melhores posi¢des globais que sdo filtradas por um critério de distdncia minima para
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evitar os chamados ‘clusters’ (um problema muito comum na otimizagao multiobjetivo).
Os vetores das varidveis de projeto correspondentes a cada arquivo sao X, Xg; € Xg,.

As equacgdes motrizes do algoritmo MOQPSO sao modificagdes daquelas descritas
para o QPSO nas Equagdes 3.6 a 3.8: mbest;(t) e gbest;j(t) sdo substituidos
por guide;(t), e x;;(t) ¢ substituido por pbest;;(t). Todas as modificagdes feitas nas
equacdes motores do QPSO, juntamente com o framework multiobjetivo desenvolvido, e
os mecanismos implementados no programa, sdo baseados em um extenso estudo
empirico com 11 fung¢des de benchmark multiobjetivo, incluindo Schaffer-1, Kursawe,
Zitzler-1 até Zitzler-6, Fonseca, Viennet-2, e Viennet-3 [Coello et al., 2007].

Ao invés de usar a variavel meanbest classica, presente nas equacdes do QPSO, o
algoritmo multiobjetivo usa particulas-guia, guide;(t), para levar o enxame de particulas
em direc¢do a Fronteira de Pareto. Cada particula gera uma nova solugdo a cada iteragdo, e
para cada uma delas, uma particula guia ¢ selecionada.

A escolha da particula-guia mostrou-se mais eficiente quando uma combinag¢ao
entre dois métodos foi usada: o método da “particula mais proxima” e o método da
“particula mais extrema”. A probabilidade de cada método ser selecionado a cada vez que
o algoritmo gera um novo ponto-solugdo ¢ predefinida pelo usudrio. No caso da particula
mais extrema, o numero de particulas extremas escolhidas ¢ igual a dimensionalidade do
problema multiobjetivo, ou seja, igual ao numero de funcgdes objetivo. A escolha das
particulas usa um método baseado na média geométrica das distancias, o que previne que
o algoritmo selecione particulas que estdo muito proximas umas das outras, e por tanto
aumenta a extensdo da Fronteira de Pareto. As particulas sdo escolhidas a partir do
arquivo fg; em cada iteracdo para cada novo ponto-solugdo. Primeiramente, a distancia
cumulativa no espago das funcdes objetivo entre cada particula e todas as outras
particulas ¢ calculada como mostra a Equag¢do 3.12 a seguir:

ngi1
d; (fGli(X):fGlj(X)) = Z . ||fGll' - fGlj ” ’
j=1 ? (3.12)

com i=1,...,ng1 e j=1,...,ng1

com ng,;sendo o numero de particulas no arquivo fg;.

A primeira particula extrema ¢ escolhida como:
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Xex = arg maxd; (for, (X0, fon, (%)
X €Xg1

(3.13)
fE1(XE1) = {fl(XEl):fZ(XEl): ---fk(XEl)}T

onde arg max se refere a expressao matematica arguments of the maxima, que escolhe o
maior valor de saida de uma fungio, neste caso a fungio d; (fGli(X),fclj (X)).

A segunda particula extrema ¢ escolhida a partir da primeira, como mostra a
seguinte Equacgao 3.14:

Xp, = arg max||fz1 (Xg1) _fGli”z fori=1,..,ngl -1
XEXGl

(3.14)
sz(XEz) = {fl(XEZ);fZ(XEZ); ---fk(XEz)}T

Para a terceira particula extrema, a distancia acumulada passa a ser calculada com

a média geométrica, e ¢ avaliada como:

dg; (fEl(XEl)rfEZ(XEZ)'fGlj(X)) = ”fEl(XEl) - fGli”2||fE2(XE2) - fc1i”2

(3.15)
com i=1,..,ng, e j= 1, gy
E a terceira particula fica definida como:
Xpz = arg max dg; <fE1(XE1);fE2 (XEZ)'fGlj(X)>
X €Xa1 (3.16)

fE3(XE3) = {fl(XE3);f2(XE3); ---fk(XE3)}T

Como regra geral, da terceira particula extrema em diante, o extremo de niumero e

pode ser avaliado com o mesmo principio, usando o produtério, como mostra a Equagao
3.17 a seguir:

e—1
dg; = l_L=1 IfeiXe) = Forill,,  para i=1,..ng - (1) (3.17)
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e a particula extrema escolhida, como:

Xpe = arg maxdg;
X EXGl

fE3(XE3) = {fl(XE3);f2(XE3); ---fk(XE3)}T

(3.18)

O algoritmo, entdo, escolhe a particula mais distante entre as particulas extremas
pré-selecionadas para usar como guia. A Figura 3.5a ilustra o comportamento do
algoritmo na geracdo da Fronteira de Pareto usando o método da “particula guia mais
extrema”. Foi observado, usando as fun¢des de benchmark citadas anteriormente, que a
implementacdo da abordagem com meédia geométrica aumentou o espalhamento e a
convergéncia do algoritmo simultaneamente, o que ¢ um resultado notoério na area dos
algoritmos multiobjetivos. Naturalmente, mecanismos implementados em um algoritmo
multiobjetivo resultam em comportamento de proporcionalidade inversa entre
convergéncia e espalhamento, de forma que uma melhoria no espalhamento normalmente
prejudica a convergéncia e vice-versa. Outros métodos foram testados, como por
exemplo, métodos baseados em média harmonica e geométrica, mas mostraram
resultados inferiores ao método que foi descrito previamente.

A Figura 3.5b ilustra o comportamento induzido pela particula guia quando a
selecdo ¢ feita pela “particula mais proxima”. Este mecanismo tem como foco principal o
aumento da convergéncia do algoritmo. A escolha ¢ feita aleatoriamente entre as n-
ésimas particulas mais proximas pertencentes a Fronteira de Pareto, a fim de suavizar o
movimento das particulas e manter a diversidade (evitando os famosos clusters). O
numero de particulas n-ésimas ¢ assumido em 15% do arquivo f;, definido a partir daqui
como guid perc. Quanto as restricdes, caso uma solucdo inviavel seja gerada, esta
solugdo ¢ descartada e substituida por uma nova solugdo.

A Figura 3.6 indica um fluxograma simplificado de como o algoritmo

implementado MPQPSO funciona para as otimizagdes multiobjetivos.
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15% das particulas
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\ . .
.
‘e ~._®
f2(x) f2(x)
(a) Comportamento induzido pelas (b) Comportamento induzido pelo
particulas mais proximas mecanismo de guia extremo.

pertencentes a Fronteira de Pareto.

Figura 3.5 — Ilustracdo esquematica da influéncia da particula guia. [Adaptado de Grotti

et al., 2020].

Outras aplicagdes do MOQPSO podem ser conferidas no capitulo de livro Santana
et al., 2018, no artigo de periddico cientifico Grotti et al., 2020 (assim como detalhes
sobre o funcionamento do algoritmo), e nos artigos de conferéncia Gomes et al., 2018, e

Grotti et al., 2017.
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Figura 3.6 — Fluxograma simplificado do funcionamento do algoritmo MOQPSO.

(Adaptado de Grotti et al., 2020).
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3.6 Teorema Central do limite

Segundo Montgomery e Runger, 2009, o teorema central do limite (ndo confundir
com “Teorema do limite central”) afirma que a soma de varidaveis com distribuig¢do
aleatdria tenderd a possuir uma distribuicdo Normal se o nimero de varidveis somadas
for suficientemente grande. Para a validade do teorema, ¢ condicdo necessaria e
suficiente que nenhuma das variancias das variaveis aleatorias individuais seja grande em
comparac¢do com suas somas. Existem formas mais gerais do teorema central do limite, as
quais permitem varidncias infinitas e variaveis aleatorias correlacionadas.

O teorema central do limite ¢ base para muitos procedimentos estatisticos,
principalmente na area da inferéncia estatistica. A demonstragdo matematica para a
validade do teorema ¢ extensa e ndo serda demonstrada neste trabalho.

O teorema pode ser aplicado amplamente em varios processos na engenharia. Por
exemplo, o erro em certa dimensao de uma pega usinada ¢ o resultado da soma de muitos
efeitos infinitesimais: variagdes de temperatura; erros de medi¢ao devido a vibragao;
variagdes no angulo de corte da ferramenta; desgaste da ferramenta de corte; desgaste dos
rolamentos do torno; variagdes na velocidade de rotacdo do torno; variagdes na fixagao
da peca; variagdes nas caracteristicas da matéria prima; entre outros. O erro total neste
caso hipotético pode ser aproximado por uma distribuicdo normal. Este conceito justifica
a aproximacao de certas distribuicdes probabilisticas como normais e, nesta dissertagado,

serd usado para tanto.

3.7 Incertezas em sistemas de veiculares

Ao lidar com problemas reais, incertezas sao inevitaveis. Segundo Ang e Tang,
2002, as fontes de incerteza podem ser classificadas em duas categorias: aquelas que sao
associadas com aleatoriedade natural, chamadas de aleatérias, e aquelas que sao
associadas com as imprecisdes nas predigdes ou estimativas da realidade, chamadas
epistémicas. Desta forma, as incertezas epistémicas sdo aquelas que sdo passiveis de
reducgdo pela aplicagdo de modelos mais precisos, experimentos melhorados, ou avangos
do conhecimento envolvido no sistema. Por outro lado, ndo ha maneiras eficientes para se

lidar com as incertezas aleatorias, restando conté-las dentro de limites aceitaveis.
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Em um sistema de veiculo, as incertezas estdo presentes de diversas formas, quer
seja com proprios parametros que fazem parte do sistema dindmico, como massas,
rigidezes e amortecimentos, quer seja nas excitacdes externas representadas pela massa a
ser transportada (passageiros e cargas), irregularidades da pista a ser trafegada, acdes
externas do arrasto e sustentagdo, desgastes das partes e alteracdes de suas propriedades
mecanicas ao longo do tempo. Um projeto deve levar em conta todas estas incertezas de
uma forma ou de outra, de maneira que o projeto final preveja eventuais usos e situagoes
adversas a que o sistema possa vir a ser submetido.

A otimizacdo robusta tenta reduzir a dispersdo da funcdo objetivo primaria,
considerando incertezas nas varidveis e parametros do projeto. Todos os problemas de
otimizacdo sao levados a uma dimensdo multiobjetivo quando um problema de
otimiza¢do deterministico passa a admitir incertezas e se torna um problema de
otimiza¢do robusta, como sera descrito com mais detalhes na préxima secdo. Inimeros
métodos tentam abordar o tema de forma mais simplificada, evitando entrar no campo
multiobjetivo devido a sua alta complexidade e custo computacional, como por exemplo,

a aplicagdo de uma fung¢do de utilidade simples durante a otimizagao.

3.8 Otimizacao Robusta

Segundo Taguchi, 1987, robustez significa o estado onde uma tecnologia, produto,
ou desempenho de um processo, ¢ minimamente sensivel a fatores que causam
variabilidade e envelhecimento. A incerteza pode estar presente em diversas partes de um
projeto, podendo advir de varidveis ambientais € sem controle (incertezas aleatorias),
como temperatura, umidade, interferéncias eletromagnéticas, e etc.. Além disso, a
incerteza também pode ser proveniente do projeto em si (incertezas epistémicas): uso de
modelos simplificados da realidade, propriedades dos materiais, carregamentos externos,
usos diversos daqueles que foram assumidos em projeto, € condi¢cdes de contorno,
geralmente mensurdveis e controldveis. Estas incertezas epistémicas, assim como as
aleatorias, também afetam a variabilidade final de desempenho esperado para um
sistema.

Em termos de otimizagdo, um projeto otimizado robustamente deve reduzir ao

maximo a funcdo objetivo e a sua varidncia, frente as diversas variabilidades que podem
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estar presentes no projeto (aleatorias ou epistémicas). O ganho obtido durante o processo
de otimizac¢do nao deve ser perdido quando pequenas flutuagdes sdo inseridas no sistema.
Desta forma, otimizar a fungdo objetivo primaria torna-se tao relevante quanto reduzir a
variancia da propria fun¢do. Sendo assim, a rigor, um problema de otimizagdo robusta ¢é
também um problema de otimizacao multiobjetivo.

Dentro do problema de otimizacdo robusta, pode haver variaveis aleatérias e nao
aleatorias, e isso inclui as variaveis e parametros de projeto. Deve-se ressaltar que estes
conjuntos podem apresentar intersec¢do, de forma que possam existir variaveis de projeto
deterministicas ou aleatorias simultaneamente, assim como os demais parametros do
sistema. E importante lembrar que os parimetros de um sistema, no problema de
otimizacao, representam fatores constantes, dos quais o algoritmo nao tem controle.

Existem duas formas mais comuns para se lidar com a otimizacdo robusta. A
primeira delas ¢ tratar os dois objetivos de forma unificada. Esta metodologia ¢ chamada
Fun¢dao de Utilidade (batizada por Pareto, 1906), onde pesos sdao atribuidos a cada
objetivo e indicam a importancia de cada um. Neste caso, as médias das fungdes objetivo
primarias e suas respectivas e variancias sao contabilizadas em uma tUnica Fung¢do de
Utilidade. J& a segunda forma consiste no tratamento do problema de forma a conter
multiplos objetivos independentes, trata-se do conceito de dominancia de Pareto. Esta
metodologia ¢ a mais completa, e ja foi discutida anteriormente. Esta metodologia busca
uma grande quantidade de solucdes igualmente Otimas, passiveis de escolha por um
especialista baseando-se em sua experiéncia ou necessidade do projeto. Neste caso, o
problema ¢ muito mais complexo e pesado computacionalmente, ja que cada ponto
(teoricamente infinitos) da Fronteira de Pareto equivaleria a uma solu¢gdo com uma
funcdo de utilidade, considerando fungdes convexas. E preferivel adotar esta abordagem
em problemas onde ndo se sabe completamente o comportamento das multiplas fun¢des
objetivo, tendo em vista que possiveis regidoes nao-convexas jamais poderdo ser
acessiveis por uma metodologia baseada em Fungao de Utilidade.

Estes conceitos também devem ser estendidos as restricdes do problema, visto que
sdo afetadas igualmente pelas incertezas presentes no projeto. Se tratando de restri¢des
de igualdade, nada se pode fazer acerca da eventual violagdo da restricdo quando ha
presenga de aleatoriedades. No caso de restricoes de desigualdade, pode-se levar em

conta a variabilidade da propria restri¢do, de forma a ter uma solugdo afastada (dentro da
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regido viavel) do limite da desigualdade, gerando mais seguranca para comportar
eventuais variancias da restri¢ao.

Para mensurar as variabilidades da fung¢do objetivo e das restrigdes, ¢ possivel
considerar apenas os limites maximos e minimos, resultando em uma baixa precisdo. Esta
abordagem ¢ conhecida como andlise de intervalo. A nivel industrial, a informacao
acerca desta incerteza pode ser melhorada a partir de bancos de dados, andlises
estatisticas por ajustes a tipos de distribuicdo probabilisticas, e valores de momentos
estatisticos como média, desvio padrdo, limite maximo, limite minimo, etc. A
distribuicdo Gaussiana ¢ uma das mais utilizadas para estes ajustes devido a sua
facilidade de definicdo por meio de médias e desvios padrdo. Além do mais, o Teorema
Central do Limite também indica que, ao se aumentar o nimero de amostras, para
fungdes de varidveis de diversos tipos de distribuicdo, a média desta funcao tenderd a ter
uma distribuicdo Gaussiana. Desta forma, o uso de distribui¢des de probabilidade
Gaussianas nao reduz o escopo numa abordagem que empregue estes tipos de

distribuicao.
3.9 Nocoes Basicas sobre Probabilidade, Estatistica, e Confiabilidade

A média de um determinado evento pode ser dada pela soma de todas as amostras
dividida pelo numero de amostras. Este conceito também ¢ chamado de valor esperado, e
o simbolo padrdo ¢ a letra grega u. Seja uma fungdo qualquer, f, avaliada em [ pontos
como fi, f2, ..., fi. A média, ou valor esperado desta funcdo f, cujo valor pode ser

positivo, negativo, ou zero, €:

L (3.19)

~|=%

1(f) =zl:
i=1

Outra propriedade de suma importancia ¢ a variadncia, normalmente representada
por o2. A variancia ¢ definida como a média da diferenga ao quadrado de cada amostra
para a média das amostras. Para a situagc@o hipotética descrita anteriormente, a variancia

fica definida como:
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l 2
(=Y (fi - ‘l‘(f)_) (3.20)

A variancia representa a dispersdao dos dados de seu valor médio. Quando as
amostras sdo extraidas de uma populag¢do grande, o grau de liberdade torna-se (I — 1), ¢
neste caso, | na Equacdo 3.20 torna-se (I —1). Este grau de liberdade ¢é diferente de
apenas [, pois a varidncia ¢ uma métrica dependente das distdncias entre as amostras.
Dividir pelo numero de graus de liberdade significa dividir pelo nimero de espacos entre
os dados, e ndo pelo numero de dados. A evidéncia empirica para esta escolha sdo os
estudos da Ciéncia Estatistica, os quais concluiram que esta metodologia conduz a
resultados mais coerentes [Ang e Tang, 2002].

O desvio padrao ¢ definido como a raiz quadrada da variancia, e ¢ normalmente
representada pela letra grega ¢. Assim como a variancia, o desvio padrdo representa a
variabilidade ou dispersao das amostras a partir da sua média. Junto da média, o desvio
padrao oferece informacgdes sobre o quao anormal ¢ uma amostra. Um valor pequeno de
desvio padrao indica que os dados sdo parecidos entre si, ou seja, estdo proximos de seu
valor médio. Por outro lado, valores grandes para o desvio padrdo indicam que as
amostras possuem uma grande dispersao em torno da média.

Seja X uma varidvel aleatéria com valor médio pu, o valor esperado pode ser

representado da seguinte forma:
E[X]=u (3.21)

onde o operador de esperanga, E[X], denota o valor médio ou esperado de X.

Usando o operador de esperanca, o desvio padrao de X torna-se:

o = VEIX — w7] (3.22)

Outro conceito importante que serd muito usado na se¢do de solugdes ¢ a fungao
densidade de probabilidade, ou FDP. Seja uma variavel aleatoria e continua X que admite

varios valores x no intervalo —oo < x < co. Uma fun¢do matemadtica que descreve a



32

distribuicdo de uma varidvel aleatoria continua ¢ chamada fun¢do densidade de
probabilidade. A fun¢ao densidade de probabilidade descreve a chance, ou probabilidade,
de que esta variavel aleatéria X ocorra em um dado ponto x. A FDP, comumente referida
como f(x), é sempre ndo negativa em todo o seu dominio, e sua integral (ou area a baixo

de sua curva) ¢ por defini¢ao igual a 1, como mostra a Equagao 3.23:

foofx(x)dx =1 (3.23)

A probabilidade P de que uma variavel aleatoria X va cair em um intervalo entre a
e b (descrito matematicamente como P[a < X < b]) ¢ dada pela integral da FDP definida

entre a e b:
b
Pla<X <b]= f f(x)dx (3.24)

A fung¢ao de distribuigdo acumulada, ou FDA, descreve a probabilidade de que
uma variavel aleatoria X com uma dada distribui¢do de probabilidade va ser encontrada

em um valor menor que, ou igual a x. Esta funcdo ¢ dada pela Equacgao 3.25:

Fy(x) = P[X < 2] = f C f wdu (3.25)

Ou seja, para um dado valor x, Fy(x) ¢é a probabilidade de que o valor observado
de X ¢ menos que, ou igual a x. Se fy ¢ continua em x, entdo a FDP ¢ a derivada da

funcao distribuicdo acumulada:

dF,(x)

fx(x) = (3.26)

Além do que foi dito anteriormente, a FDA também possui as seguintes

propriedades:
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lim,,_o F(x) =0elim,,, F(x) =1 (3.27)
Segundo Choi et al., 2007, no campo do design estrutural o estado limite indica a

margem de seguranga que existe entre a resisténcia estrutural R, e a carga S, da seguinte

forma:

G(X) =R(X)-SX) (3.28)

A probabilidade de falha, Pr € denotada por:

P; = P[G(X) < 0] (3.29)

A Figura 3.7 ilustra a probabilidade de falha em uma curva de FDP para o estado
limite G. A area indicada por P; representa a probabilidade de falha, € f € o indice de
confiabilidade, que possui relagdo f = p;/0;. A dedugdo e detalhamento deste conceito

ndo ¢ o foco desta dissertacdo, mas pode ser conferido em Choi et al., 2007, e em Arora,

2012.

Regido segura
G>0

G

He

Figura 3.7 — Funcdo densidade de probabilidade para o estado limite G(X). Adaptado de
Choi et al., 2007.
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3.10 Hipoteses da Otimizacao Robusta

Se tratando da funcdo objetivo que contém variaveis de projeto f, sua média pode

ser estimada por:
ur =Elfl= [, f-p(DdZ = Ty i /n (3.30)

Na Equacdo 3.30 px(Z) representa a func¢do de densidade de probabilidade
conjunta da fun¢do objetivo f, a qual é funcdo do vetor de variaveis aleatorias Z. Pelos

axiomas da probabilidade, px(Z) é ndo negativa em todo o espaco de Z assim como deve
atender a condi¢do de que f_oooo px(Z)dZ = 1.

A variancia da fun¢do objetivo também pode ser estimada (estimativa ndo

tendenciosa para uma quantidade limitada de amostras) por:

of = E[(f —up)?] = [ (f — 1) ?p2(D)dZ = T2, (fi — ) /(n — 1) (3.31)

Sendo assim, seja o seguinte problema de otimizacao robusta com m restrigdes de

desigualdade:

Minimizar f(X,Y)
(3.32)
Sujeito a g;X,Y)<0 j=1,...m

Na Equagdo 3.32, g; sdo as m restri¢goes de desigualdade, o vetor de n varidveis

de projeto é representado por X = (xq, ..., x,)Te Y = (y4, ..., ¥,)T representa o vetor de r
parametros fixos (que ndo serdo otimizados). Ambos os vetores podem conter incertezas
associadas em um problema tipico de otimizagdo robusta (tipo de distribui¢do, médias,
desvios padrdes, etc.). Sendo assim, precisa-se reformular o problema descrito na
Equacdo 3.32 para levar em conta as incertezas [Arora, 2012].

Assim, procura-se o vetor X = (x4, ..., x,,)T de forma a:
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Minimizar f(X + ZX,Y + ZY)
(3.33)
Sujeitoa g;(X+ZX,Y+Z") <0 j=1,...m

onde ZX = (z*1,...,z*")T é o vetor que contém as incertezas das variaveis de projeto e
ZY = (z1,...,z>7)T é o vetor que contém as incertezas dos pardmetros fixos de projeto.
No contexto de otimizagdo robusta, as incertezas originadas na funcdo objetivo f
- . X, 7Y ;
¢ nas restrigdes g;, por estes vetores de incerteza Z%¢ Z%, podem ser estimadas por
fungdes F e G; definidas a partir das médias e variancia das fungdes originais.

Desta forma, o problema pode ser reescrito como:

Minimizar F(f (xq + z*, ..., x, + 2"y, + 271, L,y + 297))
(3.34)
Sujeitoa Gj(gj(x; +2z*, .., xy + 2"y, + 271,y +277) <0 j=1,...m

Para avaliar a média da fun¢ao objetiva emprega-se a definigao de valor esperado,

€ assim tem-se:
wr=E[fXY)] =" fX+ZXY+ZY).p(2)dZ (3.35)
Correspondentemente, para avaliar sua variancia, pode-se calcular:

of = E[(FXY) — 1p)?] = [T (FXY) = pup)?.pp (2)dZ (3.36)

Na Equacdo 3.36,pf(Z) é a funcdo de densidade de probabilidade conjunta da
fungdo objetivo e que ¢ fungdo das variaveis incertas. Caso assuma-se que as varidveis
incertas sdo ndo correlacionadas ou estatisticamente independentes e Gaussianas, entdo a

fungdo de densidade de probabilidade pr(Z) pode ser avaliada como sendo o produto das

funcoes de densidade de probabilidade gaussianas de cada variavel incerta.
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wr= [0 fFX+ZXY +ZY) X prpon(2%1) . ppyen (2%7) oo Dppya (271) oo pppyr (27
(3.37)

e também:

of = [7 (FXY) = )% X prpen(Z¥1) oo Dprn (2%7) oo D1 (271) oo Dfoyr (297)dZ(3.38)

onde para uma dada fung¢do de densidade de probabilidade de uma variavel

aleatoria py,x;(z*1), por exemplo, a distribui¢do de Gauss ¢ vélida e vale:

2
. 1 xi_ﬂxi
Drzxi(z1) = s CXP [— Q] (3.39)

X

sendo uy, € oy, a média € o desvio padrdo da variavel aleatoriax;.

Como o valor esperado de uma variavel, por definicdo, ¢ a integral deste valor
pela funcdo de densidade de probabilidade, pode-se avaliar a média da funcdo objetivo a
partir da aplicagdo da fun¢ao usando os valores médios das varidveis aleatorias, sendo o

mesmo valido para as fun¢des de restrigdo:
tr = [ty o By Hyys oo s By, (3.40)
e também:
Hg; = Gj W ys woor My Hyyy e Hy,) j=1,...m (3.41)
Para avaliar a varidncia da funcdo objetivo, assumindo varidveis aleatorias

independentes e gaussianas, pode partir da aproximacgdo até primeira ordem desta fungao

por expansdo em série de Taylor, de forma que se tem:

FOY) = f ) + B GD) (i = i) + B GO G —iy) (342)
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E a varidncia da funcdo objetivo fica entdo definida aplicando o operador

variancia Var[m] = E[(m — p)?] 4 expressdo anterior:
~ af
of = Var[f (my uy)] = i G O = 1) + Xk G- )(yl wy)l  (3.43)

onde px = (Uy,, - -,len)T ety = (Uy,, ...,uyr)T sdo os vetores de médias das variaveis de
projeto aleatorias e médias dos pardmetros fixos. Aplicando a cada termo do somatorio o

operador Var[m], chega-se a:
~ of of
of = Varlf (i, )] = Var [ S (57) (e = )| + Var[STea () 0 = 1, )13.44)

Lembrando que, por defini¢do, Var[f (ux, uy)] = 0 e ap6s algumas manipulagdes

algébricas, chega-se a:

of =0+ 2; (%) Var[x;] + Z (—) Var[y;] = Z:lzl(g—g)z o + 2;1(3—; ’ I3,

(3.45)

Sendo o mesmo valido para as fungdes de restrigdo, de forma que se tem:
ag ag i
0f = S GD2 0 + S G D ), j=1.m (3.46)

Deve-se assegurar, com certo grau de confiancga, que as restrigdes sejam satisfeitas
mesmo com a presencga das incertezas. Em otimizagdes deterministicas, quando a solugao
resulta em restricdes ativas (ponto da solu¢do em cima da restricdo), a presenca de
incertezas nas proprias variaveis de projeto ou nos pardmetros fixos poderia facilmente
levar a solugdo para o dominio inviavel ou mesmo para o dominio vidvel. Assim a func¢ao

G; (Equagdo 3.34) que relaciona a incerteza das restrigdes para atender a esta

necessidade, fica definida como:
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Gy =g, +kog, <0j=1,..,m (3.47)

onde k ¢ um fator maior que zero definido pelo usuario e que representa o grau de
confianca (obtido por uma Tabela estatistica de distribuicdo de Gauss) para que a

restricdo ndo seja violada. ag;€ 0 desvio padrdo da restrigdo g; devido as incertezas €

avaliado como indicado anteriormente pela Equacgao 3.46.
Considerando que as incertezas sejam limitadas por valores maximos € minimos,
num cendrio de pior caso, com as incertezas combinando de forma a trazer a restrigdo

mais proxima ou maior que o zero (lembrar que g; < 0), pode-se estimar seu valor, ao

lado da seguranca, como:
; 99 , ; 99 . .
G = pg, + K5 T, |a—x’| |2%| + k¥i ¥T_, |a—yf| 2% j=1,..m (3.48)

com k¥ e k¥ sendo os fatores de seguranca pretendidos pelo projetista para a parcela da
variancia da restri¢do j devido as aleatoriedades das varidveis de projeto x, somado com a
parcela da variancia da restri¢do j devido as aleatoriedades dos parametros fixos y. Os
parametros |z*i| e |zYi| sdo os maximos valores, em moddulo, assumidos pelas variaveis
incertas x; € y; € que podem ser estimados como um certo nimero de desvios padrdes de
cada varidvel ou parametro incerto. Assim, para um intervalo de confianga de 99% (com
99% de confianga, a varidvel incerta x; ndo ultrapassara o intervalo py, — q.0y, < x; <
hx, + q.0y,), pode-se assumir |z¥i| =q X oy, =2,96 X0y, e [27]] =2,96 X g, . Para
valores de confianca de 95%, g = 2 e para 90%, q = 1,64.

Note que a Equacdo 3.48 utiliza modulos das derivadas parciais dos parametros e

variaveis de projeto, ¢ moddulos dos maximos valores assumidos pelas variaveis e

99;

,1z%i| e |z¥i]). O calculo das restrigdes usando esta
ax; ¢
i

A . 99;
parametros incertos (E ,

equagdo ¢ relativamente comum, sendo a metodologia escolhida por Arora, 2012. Essa
abordagem visa priorizar a seguranga da restrigdo, como descrito anteriormente, e ¢
normalmente referida como “andlise do pior cenario” (do inglés, worst case analysis).
Apesar de priorizar a seguranga, a analise do pior cendrio ndo ¢ precisa na avaliagdo da

restricdo. De forma a manter o célculo mais preciso, outra abordagem analoga a presente
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na Equac¢do 3.47, mas aplicada a restrigdo, também ¢ comum [Beyer e Sendhoff, 2007, e
Sundaresan, 1995]. Segundo Beyer e Sendhoff, 2007, esta metodologia foi proposta por
Sundaresan, 1995. Nesta abordagem, tem-se um controle mais preciso do grau de
confianca desejado para que as restricdes ndo sejam violadas. Neste caso a restricdo pode

ser avaliada da seguinte forma:

. 9g; . \* . ag; \* .
Gj=ugj+\/kx12?=1(ai;’izxi) + ki {zl(a—izyi) j=1,...,m (3.49)

Outras abordagens para a restricdo, como as usadas nos algoritmos FORM
(método de confiabilidade de primeira ordem, do inglés First-Order Reliability Method)
e SORM (método de confiabilidade de segunda ordem, do inglés Second-Order
Reliability Method), nao serdo abordadas neste trabalho, mas estdo presentes para
consulta em Beyer e Sendhoff, 2007, e Sundaresan, 1995. A diferenciacdo das condig¢des
de KKT (Karush-Kuhn-Tucker) também ¢ um método usado no célculo da restricdo de
problemas cuja avaliagao das restrigdes ¢ muito custosa computacionalmente. Este ultimo
método também ndo sera avaliado ou aplicado neste trabalho, e pode ser conferido em

Sundaresan, 1995.
3.11 Modelo da suspensio de meio carro

O modelo numérico escolhido para simular a suspensdo ¢ um modelo de meio
carro com cinco graus de liberdade, o mesmo usado por diversos autores em publicagdes
cientificas na area de otimizacdo. O modelo foi adotado, entre outros temas, na
otimizacao de suspensdes veiculares por Nariman-Zadeh et al., 2009, Boonlong et al.,
2010, Mahmoodabadi et al., 2012, Fan et al., 2017, e Grotti et al., 2020. A Tabela 3.1
mostra os valores originais dos parametros que compdem este modelo numérico de
suspensao. A Figura 3.8 apresenta uma ilustragio do modelo de metade de veiculo

utilizado.
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Figura 3.8 — Modelo esquematico do meio carro (adaptado de Grotti et al., 2020).

onde L; e L, sdo as distancias entre o centro de gravidade (CG) e o eixo dianteiro e
traseiro respectivamente, r ¢ a distancia entre o CG e o assento do motorista, kg € Cgg €
rigidez e amortecimento do assento do motorista, kg, e kg, sdo as rigidezes da suspensdo
dianteira e traseira, ¢4 € Cg, S30 0s amortecimentos da suspensdo dianteira e traseira, Kpq
¢ ky, sdo as rigidezes dos pneus dianteiro e traseiro, ¢p; € €,y s30 0s amortecimentos do
pneu traseiro e dianteiro, & e &, sdo os deslocamentos advindos das irregularidades
verticais na trilha dianteira e traseira, m; ¢ m, sdo as massas dos eixos dianteiros ¢
traseiros, m. ¢ a massa do motorista, m; € /¢ sd0 a massa ¢ o momento polar de inércia da
massa suspensa do veiculoz, represeta o deslocamento vertical do motorista no modelo
de veiculo, zg,, € 0 deslocamento da massa suspensa no ponto de contato com o assento
do motorista, z; ¢ o deslocamento vertical da massa suspensa, z;; € Zgy S30 OS
deslocamentos da massa suspensa nos pontos de contato com a suspensdo dianteira e
traseira, € z; € z, sao os deslocamentos dos eixos traseiro e dianteiro. As variaveis podem

ser conferidas na Figura 3.8 e Tabela 3.1.
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Tabela 3.1 — Valores originais dos parametros que compdes o modelo numérico da

suspensao.

Variaveis de inércia

my m; mc ms Js
40 [kg] 35,5 [kg] 75 [kg] 730 [kg] 130 [kg.m?]
Variaveis geométricas
Ly L, T
1,011 [m] 1,803 [m] 0,5 [m]
Variaveis de rigidez
Kp1 Kp2 ks ksq ks>

N N N N N
175500 [—] 175500 [—] 100000 [—] 15000 [—] 15000 [—]
m m m m m

Variaveis de amortecimento

Cpl Cp2 Css Cs1 Cs2
N.s N.s N.s N.s N.s
0 [— 0 —] 2500 [—] 1250 [—] 1250 [—]
m m m m m

As equagdes de movimento sdo derivadas a partir das equagdes de Lagrange.
Primeiramente o Lagrangeano ¢ construido como L =T —V, onde T e V sdao a energia

cinética e potencial respectivamente.

o1
T= zgmiﬁé? (3.50)
=1
1
V= ngi,j(xi —%)° (3.51)
i=1
m 1
D = Zizlzci,j(xi — %) (3.52)

D é um termo nao conservativo dissipador, ¢ refere-se ao amortecimento, k
refere-se a elasticidade, m refere-se a massa, x é a posicao, x é a velocidade e X é a
aceleracdo. De forma analoga, todas as variaveis a seguir com a nota¢do pontual
superior representam a propria variavel derivada no tempo (com um ponto superior

representando uma derivada no tempo e dois pontos superiores representando a
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derivada segunda no tempo). Cada uma das variadveis é explicita na Figura 3.8. Entao,
com as forcas externas agindo no sistema juntamente com as forgas dissipativas ndo

conservativas, monta-se a equacdo de Lagrange (Equagao 3.53):

d(@L) oL aD_

4t \o%, —a—xi+a—5ci—0 (3.53)

Expandindo o sistema de equac¢bes, chega-se ao sistema de equacdes

diferenciais de movimento referente ao equilibrio de for¢cas e momentos.

myZy = —kp1(zy — &) — Cp1(21 - 8(1) + kg1 (251 — 21) + c51(Z51 — 21) (3.54)

myz, = _kpZ(ZZ —&) — sz(zz - fz) + k(25 — 23) + 52 (Zsy — Z3) (3.55)
MsZs = —ks1(Zs1 — 21) = €51(Z1 — Z1) — ks2(2s2 — 23) — C52(Z52 — Z2)

+ keso(Ze = Zep) + 522 — 7ep) (3.56)

Mz, = —kgs(zc — Zsp) = Cos(Ze — Zsp) (3.57)

]595 = —kss(zc - zsp)r - css(z'c - z'sp)r + ko1 (zg1 — 21) Ly + c51(Zs1 — Z1) L4 5.58)

— k(25 — 22)Ly — €52 (252 — 25) L,

Lembrando que para pequenos angulos sen(@) = 6, obtém-se as seguintes

relagdes de aproximacgao:

Zs1 = Zs — 05l (3.59)
Zs1 = Zs — 9sL1 (3.60)
Zsp = Zs + 0L, (3.61)

Zsp = Zs + ésLZ (3.62)
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Zsp = Zs — Os7 (3.63)
Zgp = Zs — ésr (3.64)

Rearranjando, obtém-se:
M2y +kp1 21 + CprZy — k1 (Zs1 — 21) — €51 (Zs1 — 21) = kp1&1 + €1 (3.65)
MyZy + kpazy + €22y — ks (25 — 2) — Coo 25y — 2;) = kpa&z + Cp2és (3.66)

msZ.:s‘ + ksl (Zsl - Zl) + Csl(Z:s‘l - Zl) + ksz (Zsz - Zz) - CSZ(Z.;Z - 22)

. . 3.67
- kss(zc - Zsp) — Cs2 (Zc - Zsp) =0 ( )
mez, + kss(zc - Zsp) + css(z'c - Zsp) =0 (3.68)
]sés + kss(Zc - Zsp)r + Css(zc - Zsp)r - ksl (Zsl - Zl)Ll —Cs1 (Zsl - Zl)Ll
(3.69)

+ ksx (253 — 23) Ly + C52(Z52 — 23)L, = 0

Aplicando as equacgdes de pequenos angulos nas equacdes de movimento, chega-

S€ a:

myZy+ky 21 + Cp1Z; — kg1 (25 — OsLy — 1) — Cs1(Zs — gL, — 21) =kpié1 + Cp1sé1 (3.70)

mzzz..‘l' kpzzz + szzz - kSZ (ZS + QSLZ - Zz) - CSZ(ZS + ést - Z.z)

. 3.71)
= kp2és + Cp2$>

msZ"s + ksl(Zs - 95L1 - Zl) + Csl(Zs - gsLl - Zl) + ksz(Zs + HSLZ - Zz)
— csz(z's + 65L, — Zz) —ky(z. —zs+651) — csz(z'c —Z. + ésr) (3.72)
=0

myz, + ke (z, — 25 + 0,1) + css(z'c —Zs + ésr) =0 (3.73)



]sés + kss(Zc —Zs + 957‘)7‘ + Css(Zc - Zs + ésr)r - ksl (Zs - HsLl - Zl)Ll
- Cs1(Zs - éslq - 21)L1 + k(2 + 051, — z3) L,

+ Csz(zs + éSLZ - ZZ)LZ =0

Rearranjando para as variaveis dos graus de liberdade:

myz; + (Cpl + Cs1)Z1 — 175 + (€s1L1)0s + (ksl+kp1)zl — k5125 + (ks1L1)0s

= kplfl + Cplél

myz, + (sz + Csz)Zz — sz — (Cs2L2) 05 + (ksz +kp2)Z2 — kspz5 — (ks2L2)0s

= kpzfz + szf.z

msZ"s - Cslzl + CSZZZ + (Csl — Cs2 + Csz)zs - CSZZC
+ (Clel - CSZLZ - Cszr)és_kslzl - ksZZZ + (ksl + ksZ + kss)Zs
+ —kssz + (_klel + kgpLy — kssr)es =0

ch"c - kssZs + kssZc + (kssr)es - CssZs + Csszc + (Cssr)és =0

]sés + klelzl - ksZLZZZ + (_kssr - klel + ksZLz)Zs + kserc
+ (kosT? + kg1 Ly *+kgoLy?)0g + cg1L121 — CszLo2,
+ (—Cgs” — Cs1Lq + Cs3Ly) 2 + CosTZ + (cssr2 + c51L12+c52L22)95

=0

As equacgdes de equilibrio também podem ser descritas na sua forma matricial

MX + CX+ KX =F,

44

(3.74)

(3.75)

(3.76)

(3.77)

(3.78)

(3.79)

(3.80)

Onde, M ¢ a matriz de massa, C é a matriz de amortecimento, ¢ K é a matriz de

rigidez, e F, ¢ o vetor de forcas externas geradas pelas ondulagdes da pista agindo nos

pneus. As matrizes expandidas sdo:
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[ 0O 0 0 0O 1
|0 m, 0 0 O
M=[0o 0 mi 0 0 (3.81)
l 0 0 0 m, OJ
00 O 0 Js
ksl +kp1 0 _ksl 0 klel
0 ks2tkps —kg, 0 kg, L,
K=|—-ky —kg kg + kgy + ks kg —ksily + kgpLy — ket (3.82)
0 0 —kgq ks kssr

klel _kszLZ _klel + ksZLZ - kssr kssr kssrz + klelz‘}'kssz2

[ Cs1+Cp1 0 —Cs1 0 Cs1Lq
0 CSZ+Cp2 _CSZ 0 _CSZLZ
C=|-C1 —Cx Cs1 F Cs2 + Css —Css —Cs1ly + CsaLly — €57 (3.83)
0 O _kSS Css CSST

Csili  —Cs2ly  —cgiLly + csoly — Css7 CssT cogr? 4 €y L%+ gy Loy

ko 0] [0 21

Fe=|8 82|{?}+|o gz|{.§1} (3.84)
RN
0 0 0 0

A equacdo que define o espaco de trabalho da suspensdo ¢ dada pela diferenca
entre z; € zZs; na Figura 3.8. Usando dindmica de corpos rigidos, e contabilizando a

arfagem para encontrar zg; como na Equagdo 3.59 e 3.61, chega-se a

wsy = (zs — OsLy) — (z1) (3.85)
ws, = (z; + 0,L,) — (z;) (3.86)

onde a diferenca no sinal ¢ resultado da convencao do sentido anti-horario positivo, para

rotagoes.
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3.12 Geracao de pista com irregularidades
A geragao da pista ¢ modelada como um processo estocastico simples, usando a

Func¢do de Densidade Espectral (PSD, do inglés Power Spectral Density) detalhada na
norma ISO 8608 (2016):

Ge(Q) = (3.87)

,_
)
NE

|
N
\'ﬁ
Qo
=
S
[V
S
o

onde Gy ¢ a densidade espectral unilateral para rugosidade de pista (m?*/ciclo/m), n
representa o nimero de onda (ciclo/m), C ¢ o coeficiente de rugosidade geral (m3/ciclo),
o qual ¢ relacionado com a condi¢do da superficie da pista, e w ¢ a distribuicdo do
comprimento de onda. O PSD unilateral ¢ dividido em duas partes na frequéncia de

descontinuidade n; (ciclo/m). A frequéncia de descontinuidade normalmente ¢ definida
como ny = %n = 0,16 ciclo/m. w; e w, sdo parametros de distribui¢do de comprimento
de onda. Nesta dissertagdo um modelo simples ¢ usado com ny = 0,1 ciclo/m, w; = w, =
2,e C = 0,01 m?/ciclo.

A geragao do sinal ¢ realizada de acordo com a equagdao do PSD unilateral pela

seguinte formula:

xa(t) = ) G (DAfsin(2nfit: +p) (3.88)
i=1

onde ¢; sdo angulos de fase uniformemente distribuidos no intervalo 0 a 2m, e f; sdo as
frequéncias da densidade espectral, discretizado entre as ne linhas espectrais. Um
deslocamento simples da escala de frequéncias ¢ usado para correlacionar as trilhas

traseiras e dianteiras da seguinte forma:
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Gasnife(f) = Ga(fe'@ht (3.89)

onde At ¢ o intervalo de tempo que o veiculo leva para percorrer a distancia entre eixos,
ou seja, (Ly + L,)/v, com L, e L, sendo as distancias entre os eixos dianteiros e traseiros
até o centro de gravidade, respectivamente, e v a velocidade do veiculo.

E importante enfatizar que, durante a otimizagio, o mesmo perfil de pista, apesar
de randomico e com propriedades especificadas, deve ser usado durante otimizagdes
devido a natureza estocastica do modelo de geracdo para assegurar comparagdes
adequadas.

As Figuras 3.9 e 3.10 representam a pista tipo C, gerada usando a ISO 8608

(2016), usada para criar a excitacdo no modelo de meio carro.

Densidade espectral para a pista C

N
o
o

RN

o
)
T

—_
e
»

Gn(n) Dens. Esp. de Pot. de Desloc. [m?]

107! 10°
Frequéncia Espacial n [ciclos/m]

Figura 3.9 — Densidade espectral da pista de tipo C, criada a partir da ISO 8608 (2016).
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Figura 3.10 — Perfil da pista de tipo C, criada a partir da ISO 8608 (2016).

3.13 Avaliacao do conforto segundo a norma ISO 2631-1 (1997)

A vibracdo incidente em humanos ¢ classificada em dois grandes grupos segundo
a norma ISO2631-1, 1997: a vibracdo de corpo inteiro e a vibragdo de maos e bragos. A
vibragdo de maos e bracos ¢ aquela produzida por ferramentas manuais, tais como
furadeiras, britadeiras, e politrizes, incidentes sobre os membros superiores. J& a vibragao
de corpo inteiro, ¢ frequentemente associada a transportes, como carros, Onibus e
caminhdes. A exposicdo a vibragdo de corpo inteiro pode gerar riscos: Problemas na
coluna sdo comumente detectados em motoristas de caminhdes ou 6nibus de longa data, e
sintomas menores como falta de atencdo, sonoléncia, enjoo, elevada carga mental, e
desconforto nos passageiros, também sdo associados a vibragdo [Zamanian et al., 2014].

De maneira geral, a vibragdo pode ser quantificada por um valor de aceleracdo
RMS (Root Mean Square), que representa a energia média contida neste movimento
oscilatorio. Dado um intervalo de tempo ¢; < ¢ < t, o valor RMS de um determinado sinal

oscilatorio pode ser dado por:
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Arms = \/ ! ftz[a(t)]zdt (3.90)
t; =ty Jy,
onde a(t)representa o sinal da aceleracdo ¢ a,,s a corresponde aceleragdao RMS.

A norma ISO 2631-1, 1997, classifica a vibracdo no corpo humano de acordo com
a magnitude e o tempo de exposicdo, e apresenta como método de avaliagdo um célculo
baseado em ponderacdo de frequéncias a fim de dar mais relevancia a frequéncias mais

danosas e perceptiveis.
aw = [Xiw;a)?1"?, (3.91)

onde a,, ¢ a aceleracdo ponderada pela frequéncia, w; ¢ a ponderagado atribuida ao i-ésimo
terco de banda de oitava, e a; ¢ a aceleragio RMS da respectiva banda de frequéncia. A
Tabela 3.2 abaixo foi adaptada da ISO 2631-1, 1997, e indica faixas de valores da
aceleragdo RMS ponderada, a,,, correspondentes ao conforto percebido. A Figura 3.11
mostra o comportamento dos fatores de ponderagao wy, (fator correspondente a aceleragdo
percebida na direcdo y, vertical), e w, (fator correspondente a aceleracdo percebida na

direc¢ao x, longitudinal).

1,2
— Wk
e 1
S 7 \
g 0,8 I \
E 0,6 / \
T
2 | T “\ \
& 04 i
o N
° ‘I \\
S 02 i S
P ~_ :
0 s U : - ! - ! B bt

0,016 0,16 1,6 f (Hz)

Figura 3.11 — Fatores de ponderagdo de acordo com a norma ISO 2631-1, 1997
(Adaptado de ISO 2631-1, 1997).
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A norma ressalta, ainda, que o conforto percebido também pode variar com a
duracdo da viagem e o tipo de atividade em vigor pelo passageiro, como leitura, escrita,

alimentac¢do, ou repouso por exemplo.

Tabela 3.2 — Indicacdes aproximadas para os limites de aceleragdo para conforto.

(Adaptado: 1SO 2631-1, 1997).

Conforto (ISO 2361-1, 1997)

N3ao desconfortavel < 0,315 m/s?
Levemente desconfortavel 0,315 a 0,63 m/s?
Razoavelmente desconfortavel 0,5a 1,0 m/s?
Desconfortavel 0,8 a 1,6 m/s?
Muito desconfortavel 1,25 a 2,5 m/s?
Extremamente desconfortavel >2 m/s?
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4 SIMULACAO NUMERICA EM OTIMIZAO ROBUSTA

Neste capitulo estardo contidos os resultados e os comentarios a respeito de dois
problemas. O primeiro problema trata-se da otimizacdo robusta de uma fung¢do explicita
com restricdes de desigualdade, encontrado na literatura. O objetivo ¢ compreender os
conceitos que foram apresentados anteriormente sobre otimizagao robusta multiobjetivo.
O segundo problema, mais complexo e com fung¢des implicitas, trata-se de uma

otimizac¢do robusta de um modelo numérico de suspensao de meio carro.
4.1 Otimizacao robusta de uma funcio explicita com restricoes de desigualdade

O primeiro caso resolvido neste trabalho se refere ao exemplo presente em Arora,

2012 (terceira edig¢do, exemplo 20.7). O exemplo ¢ formulado a seguir:

1
minimizar: f = x,x, cos(x;) + x% — Zx% —eX2 (4.1)

sujeito as seguintes restrigoes:

9g1() =0 —D*+ x5 —x,—6<0

3 1
go(X) ==x? ——x,+(x, —1)2=5<0 (4.2)
7 10
_2 S x1 S 2
2 < X <2

As variaveis x; e x, possuem distribui¢do normal com og,; = 0y, =0,1. As
tolerdncias maximas ficam definidas como |z*t| = |z*2| = 0,3. Sd0 usados pesos na
fungdo de utilidade de w; = w, = 0,5 ¢ k*t = k*2 = 0,5, ¢ (0,4; 0,4) como ponto inicial
para a busca. As médias serdo posteriormente definidas j4 que serdo parte das varidveis
de projeto do problema.

Usando as Equacgdes 3.41 e 3.45, as médias e desvios da fungao ficam definidos

como na referéncia;:

1
I = x1x cos(x;) + xf — Zx% —eX2 (4.3)
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of \? of \
o (—x1%5 sen(xy) + x5 cos(x;) + 2x,)%02 + (4.5)
P2 Gacos(xn) — (05)x; — ex2)?0% |

Um processo de normalizagao deve ser usado na fungao, pois a média e o desvio

da fung¢do possuem ordens de grandeza diferentes. Define-se u; ¢ of como a média e o

desvio no ponto inicial (0,4;0,4).

= =(0,4)(0,4) cos(0,4) + (0,4)* — (0,25)(0,42) — e%* = —1,224 (4.6)

=
~
Il

W =—1,224 (4.7)

ot = (—(0,4)(0,4) sen(0,4) + (0,4) cos(0,4) + 2(0,4))2(0,1)2 + “s)
! ((0,4) cos(0,4) — (0,5)(0,4) — 90'4)2(0,12) '

af = 0,172 (4.9)

A normalizag¢do da fungdo de utilidade F = wyus + w,0r, € realizada da seguinte

forma, como escolhida por Arora, 2012, através da normalizagao das fungdes objetivos

pelos seus valores de referéncia:

_ Willy  W)0f

F=-1 : 4.10
i o (4.10)
X%, cos(xy) + x2 — %x% —eX2
F = (0,5
©5) |—1,224]
4.11)

(—x12, sen(xy) + x, cos(xy) + 2x1)202, +
(x1 cos(xy) — (0,5)x, — eX2)202,

10,172]

+ (0,5)

e as restri¢gdes, considerando a robustez, sdo dadas pela Equagdo 3.49 como segue:
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2 109,
— Xj Xi
Gy =pg, +k ]Zi=1 5%, |z%t] (4.12)
Gy =0 — 1% +x5—x;— 6+ (0,5 (12(x, — 1) — 1](0,3) + 12x,1(0,3)) (4.13)
2 109,
— xj —Z2| | 5% 4.14
Gy = g, +k ’Z-zl 9|12 (4.14)
3., 1 , 6 1
Gy =2xf ===, + O = D* = 5+ 05) |23 03) + 266, - D —ﬁ| 03)) @.15)

A solugao deste exemplo pela referéncia, e também a solucdo encontrada neste
trabalho usando o algoritmo PSO, podem ser comparadas na Tabela 4.1. A solugao
“Otimo Deterministico” (DO) se refere a otimizagdo simples da fun¢do objetivo sem
consideracdo de aleatoriedades nas variaveis, e as solugdes robustas sdo realizadas a
partir da funcao de utilidade normalizada, explicita na Equacgdo 4.11, considerando-se as
aleatoriedades presentes e ja definidas.

Os parametros usados pelo PSO nesta solugdo foram: Numero de particulas
(N) = 20; Momento para a velocidade (w) = 0,9; componentes cognitivas individuais e
coletivas (cye c,) = 2,01; gerador de turbuléncia (a) = 0,8; decaimento da turbuléncia

(a;) = 0,99; tolerancia para o critério de parada (tol) = 0,001.

Tabela 4.1 — Comparag¢do dos resultados para o primeiro exemplo referente a bibliografia

(Fonte: Arora, 2012, terceira edigao).

Ponto Inicial Do' RO* PSO — RO’
(15 Xx5) (0,4; 0,4) (-0,303;2,0) | (0,265;—0,593) | (—0,29645;2,0)
Uy —1,2245 —8,8756 —0,72201 —8,8682
of 0,17248 0,87505 3,01.107° 0,87481
f —1,224 —8,8756 —0,72201 —8,8682
F 1,2089.1073 —0,84564 —0,29459 —1,0796
g1 —5,88 8,1.107* —5,373 —2,2779.1072
g2 —4,6114 —4,1607 —2,373 —4,1623
G, —5,8710 2,3627.1072 —5,3622 —2,4175.1077
G, —4,6065 —4,1542 —2,3624 —4,1559
Penalizagao 0 0,23 0 0

'DO se refere ao 6timo deterministico encontrado na literatura [Arora, 2012].
RO se refere ao 6timo robusto encontrado na literatura [Arora, 2012].
’PSO-RO se refere ao 6timo robusto encontrado neste trabalho usando o algoritmo PSO.
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Para as solugdes indicadas como DO' e RO ?, os codigos implementados geram os
mesmos valores de fun¢do objetivo e restricdes que aqueles presentes em Arora, 2012.
Isso indica que as implementagdes das equagdes foram realizadas corretamente.

As Figuras 4.1 a 4.4 mostram o comportamento da funcdo de utilidade (F)
juntamente com os pontos encontrados pelos programas de otimizacdo. A Figura 4.5
mostra o comportamento da fun¢do objetivo f.

Nota-se a partir da Tabela 4.1, que a soluc¢do apresentada por Arora, 2012, viola a
primeira restri¢do (g; = 8,1.10™%), lembrando que para problemas de otimizagdo robusta
valores positivos para restri¢ao indicam violagdao. Outra solugdo, com fung¢ao de utilidade
menor, foi encontrada pelo algoritmo PSO, indicando que a solu¢do da referéncia ¢ na
verdade um minimo local encontrado possivelmente por um algoritmo deterministico.

Os valores encontrados na referéncia foram testados no programa usado neste
trabalho e resultaram nas mesmas respostas, o que indica que a estrutura de otimizacao

robusta foi implementada corretamente.

-futil=w1ufom * “2%,,
— = —lg ko, Ug, +koy)? =0
—1Ig,Ug,J=0
®  Ponto Inicial
® DO
® RO-PSO
® RO-Arora

util

Figura 4.1 — Comportamento da funcao de utilidade F. Vista x; e F (Funcao de utilidade).
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I f = wq iy w0y
obj obj
2 2
— = g, ko, 7 Ug, +ko,? 10

9, Ug,l=0

@ Ponto Inicial
® DO

® RO-PSO
® RO-Arora

util

Figura 4.2 — Comportamento da funcao de utilidade F. Vista x,e F (Funcdo de utilidade).

3
[ UL

obj obj

2 21
- = —[g1+kug,‘ Ug,+ ktfg2 =0
lg, Ug,J=0
Ponto Inicial
DO
RO-PSO
RO-Arora

Figura 4.3 — Comportamento da funcdo de utilidade F. Vista x; e x,.



-futi|=“’1“robJ * W0
— = —[9,%kog, 2 U g, + ko ,” 120
9, U g,J=0
Ponto Inicial

obj

CN N N J
=]
(o)

RO-Arora

-2
Figura 4.4 — Comportamento da fun¢do de utilidade F.
-,

—— —[g1+kzrg12 Ug,+ ko—gzz 1=0
lg, Ug,1=0
8 ®  Ponto Inicial
® DO
6 ® RO-PSO
® RO-Arora
4
24
g 0
-2
4
-
-8

Figura 4.5 — Comportamento da funcao objetivo f.
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4.1.1 Abordagem com otimizacio robusta multiobjetivo

A abordagem da otimizagdo robusta por algoritmo de otimiza¢do multiobjetivo
também foi usada na solu¢do do problema, utilizando o MOQPSO, gerando a Fronteira
de Pareto da Figura 4.6. A Figura 4.7 mostra a manifestacdo da Fronteira de Pareto na
funcdo de utilidade F e na funcdo objetivo. Na Figura 4.8 ¢ possivel notar o
comportamento da Fronteira de Pareto nas proximidades da restricdo. Nota-se a partir da
Figura 4.11 que a otimiza¢do simples gerou um resultado levemente mais proximo da

restri¢do do que a otimizagdo multiobjetivo.

Fronteira de Pareto

0.6

fobj

fobj

Figura 4.6— Fronteira de Pareto resultante do MOQPSO, primeiro exemplo da referéncia

Arora, 2012.



I f =@k @y
obj obj
— = —19,*ko,,Ug, + ko, |0

2 g2
lg, Ug,l=0

@®  Ponto Inicial

® DO - Otimizagao Deterministica
[ ]

[ ]

RO - PSO
RO - Arora
Pareto - MOQPSO

Ponto Inicial

-2

-3 -2 -1 0 1 2 3

Figura 4.7 — Comportamento da fun¢do de utilidade juntamente com os pontos da

Fronteira de Pareto. Vista x; e F.

[ L "‘fobj
—— —19,*ka,, 2 Ug, + ko ,” |0
lg, Ug,l=0

®  Ponto Inicial

@® DO - Otimizagao Deterministica
[ ]

[ J

RO - PSO
RO - Arora
Pareto - MOQPSO

RO-Arora

Figura 4.8 — Comportamento da funcao de utilidade juntamente com os pontos da

Fronteira de Pareto. Vista x, ¢ F.



-futil=w1”f°bj
o 1gytkoy 2 Ug, ko, 10
g, Ug,I=0

-1

®  Ponto Inicial

-2 ® DO - Otimizagdo Deterministica
® RO-PSO

® RO-Arora

Pareto - MOQPSO

-3
-3 -2 -1 0 1 2 3

Figura 4.9 — Comportamento da fun¢do de utilidade juntamente com os pontos da

Fronteira de Pareto. Vista x; ¢ x,.

= +
I =g iy wp0y
obj obj

— = —lg,kay, Ug, + ko ,? |50
g, Ug,l=0

@®  Ponto Inicial
® DO - Otimizagao Deterministica
® RO-PSO
® RO-Arora
Pareto - MOQPSO

Figura 4.10 — Fronteira de Pareto resultante do MOQPSO e funcao de utilidade.
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22 -fstddeviation
—— —[g1+kag12 Ug,+ kagzz =0
lg,Ug,]=0

2.1
DO - Otimizagéo Deterministica

[ J

® RO-PSO

® RO-Arora

Pareto - MOQPSO

1.8

1.7

1.6

Figura 4.11 — Fronteira de Pareto resultante do MOQPSO e funcao de utilidade com

énfase na restricdo e nos pontos mais extremos da fronteira.

4.1.2 Analise dos métodos de aproximacio para estatisticas

Os testes mostrados acima foram realizados usando a abordagem de Sundaresan,
1995, para a restricdo. Outro teste foi realizado para detalhar o comportamento dos
valores de média e desvio da funcdo objetivo e restricdes robustas quando diferentes
valores de desvio eram usados nas varidveis de projeto, e pode ser visto nas Figuras 4.12
a 4.14 e na Tabela 4.2. Para as avaliagdes de Monte Carlo (ver Apéndice A), o tamanho
da amostra utilizado foi de 1000000 chamadas da fun¢do objetivo. Além disso, o0 método
do hipercubo latino para geragdo de amostras geracdo foi empregado (Apéndice A). Os
testes foram realizados com nuimeros iguais para o desvio nas variaveis de projeto 1 e 2,
variando os coeficientes de variacdo (CV) 0,05 até 1, totalizando 20 valores de CV. A
solugdo descrita como “método de Arora, 2012” ¢ aquela calculada pela Equacdo 3.48 ¢
aquela descrita como “método de Sundaresan, 19957, ¢ calculada pela Equagao 3.49. Os

testes foram realizados com confianga de 84,13% (k = 1). Valores maiores de confianca



61

transladam as solugdes para cima nas Figuras 4.12 e 4.13, tornando-as mais “seguras”. O
ponto escolhido para o teste foi o ponto inicial do problema, definido em (0,4; 0,4).

E possivel notar nas Figuras 4.12 e 4.13, que o calculo do desvio pelo método de
Sundaresan, 1995, (Equagdo 3.20 deste trabalho) ¢ muito mais preciso do que o célculo
do desvio pelo método de Arora, 2012, (Equacdo 3.19 deste trabalho). Como esperado, o
método de Arora, 2012, apresenta resultados mais conservadores, pois avalia o pior caso
possivel (worst case scenario). Note que a aproximagdo ¢ mais precisa no método de
Sundaresan, 1995, para valores mais baixos de desvios padrdes de variavel de projeto.
Isso ¢ previsto, uma vez que a aproximacao advém de uma expansdo em série de Taylor
na qual se desprezam os termos de segunda ordem em diante, como ¢ explicado na se¢do
3.4.

A Tabela 4.2 mostra as diferencas para as restricoes. Note que para este exemplo,
coeficientes de variagdo (CV) das variaveis de projeto de até 0,3 resultam em erros muito
pequenos no método de Sundaresan, 1995, (0,65% e 1,04% para as restrigdes 1 e 2,

respectivamente). O sinal negativo no erro aponta resultados favoraveis a seguranca.

Média da restrigao 1

—55 T T T T T T
‘; Método de Monte Carlo
18« 56} Método de Arora, 2012 i
= — — — Método de Sundaresan, 1995
(%2}
Q 57+ 4
©
kel
©
5 -5.8[ b
s
_59 1 1 1 1 1 1 1

1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Coeficiente de variagéo das variaveis de projeto (CV)

15 Desvio da restrigao 1

o Método de Monte Carlo

A Método de Arora, 2012

'% 1+ |— — —Método de Sundaresan, 1995

o ==
= ==

o _—

o005 1
>

[%2]

o]

o

o

1 1
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Coeficiente de variagéo das variaveis de projeto (CV)

o

Figura 4.12 — Comparativo entre média e desvio da restri¢ao 1 para diferentes valores de

desvios das varidveis de projeto e equagdes de restrigao.

Na Figura 4.14, ¢ possivel notar que a média da fungdo para o método de Monte

Carlo tende a diminuir com o aumento do desvio das variaveis de projeto, indicando que
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existe uma assimetria da func¢do objetivo em torno do ponto médio das variaveis de
projeto. Essa reducao nado ¢ capturada pelos métodos de aproximacdo, pois nesse caso o
valor da média ¢ assumido como o valor da funcao objetivo aplicada aos valores médios

das variaveis de projeto como explicado na se¢ao 3.10.

Média da restricao 2

‘: 4.4 Método de Monte Carlo )
18 Método de Arora, 2012
= -4.45 | — — — Método de Sundaresan, 1995 7
8
p 4.5 B
°
®©
S -4.55 .
@
=
-46 [ T I I 1 I L I I
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Coeficiente de variagdo das variaveis de projeto (CV)
) Desvio da restrigao 2
T T T T T T T T T
C; Método de Monte Carlo
8, Método de Arora, 2012
% — — — Método de Sundaresan, 1995
o —
c05€ == R
3 ==
i<l =
S —
[%2]
a
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Coeficiente de variagéo das variaveis de projeto (CV)

Figura 4.13 — Comparativo entre média e desvio da restricdo 2 para diferentes valores de
desvios das variaveis de projeto e equagdes de restri¢ao.
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0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Coeficiente de variagdo das variaveis de projeto (CV)

Figura 4.14 — Comparativo entre média e desvio da funcdo objetivo para diferentes
valores de desvios das variaveis de projeto e equagdes de restri¢ao.
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Tabela 4.2 — Comparativo entre os desvios das restri¢des para diferentes valores de

desvios das varidveis de projeto.

Desvio Padrao da Restri¢ao 1

CV(xy,%,) Sundaresan, Arora, Monte Erro Arora, Erro Sundaresan,
2 1995 2012 Carlo 2012 (%) 1995 (%)
(0,1, 0,1) 0,0936 0,1200 0,0935 -28,2385 -0,0659
(0,2, 0,2) 0,1872 0,2400 0,1879 -27,6639 0,3823
(0,3, 0,3) 0,2809 0,3600 0,2827 -27,3166 0,6533
(0,4, 0,4) 0,3745 0,4800 0,3780 -26,9563 0,9344
(0,5, 0,5) 0,4681 0,6000 0,4754 -26,2088 1,5177
(0,6, 0,6) 0,5618 0,7200 0,5732 -25,5902 2,0004
(0,7, 0,7) 0,6554 0,8400 0,6739 -24,6460 2,7373
(0,8, 0,8) 0,7490 0,9600 0,7758 -23,7284 3,4532
(0,9, 0,9) 0,8427 1,0800 0,8810 -22,5853 4,3452
(1,0, 1,0) 0,9363 1,2000 0,9909 -21,0976 5,5061
Desvio Padrao da Restri¢ao 2
CVi(xy, %3) Sundaresan, Arora, Monte Erro Arora, Erro Sundaresan,
D72 1995 2012 Carlo 2012 (%) 1995 (%)
(0,1, 0,1) 0,0537 0,0888 0,0537 -65,1096 0,0103
(0,2, 0,2) 0,1075 0,1776 0,1080 -64,2960 0,5030
(0,3, 0,3) 0,1613 0,2664 0,1630 -63,3987 1,0464
(0,4, 0,4) 0,2151 0,3552 0,2187 -62,3603 1,6752
(0,5, 0,5) 0,2688 0,4440 0,2756 -61,0602 2,4625
(0,6, 0,6) 0,3226 0,5328 0,3341 -59,4522 3,4363
(0,7, 0,7) 0,3764 0,6216 0,3954 -57,1970 4,8021
(0,8, 0,8) 0,4302 0,7104 0,4575 -55,2504 5,9809
(0,9, 0,9) 0,4839 0,7992 0,5231 -52,7793 7,4775
(1,0, 1,0) 0,5377 0,8880 0,5921 -49,9713 9,1779

O ultimo teste baseado neste exemplo foi realizado para comparar o nimero de
chamadas de funcdo objetivo: usado para calcular a média e o desvio da fungdo e das
restricoes usando os métodos de aproximacao ¢ o método de Monte Carlo. As Figuras
4.15 a 4.17 mostram essa diferenca, onde um CV de 0,1 foi usado no ponto inicial da
fun¢do (0,4, 0,4). Para os métodos de Sundaresan, 1995 e Arora, 2012, o nimero de
chamadas da fungdo objetivo necessarias € dado por 1+ (Nygr + Npar) + Ng(Nygr +
Npqer), onde 7N, representa o nimero de varidveis incertas, 7M,,. ¢ o namero de

pardmetros incertos, € ng € o namero de restrigdes no espago da fungdo objetivo. Para
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este exemplo, com apenas 2 restricdes e 2 varidveis incertas, o nimero de chamadas

usadas na aproximacgao ¢ de 7.
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Figura 4.15 — Comparativo entre métodos de Monte Carlo e aproximacdes, com média e

desvio da funcdo objetivo para diferentes nimeros de amostras.
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Figura 4.16 — Comparativo entre métodos de Monte Carlo e aproximacdes, com média e

desvio da restricdo 1 para diferentes nimeros de amostras.
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Figura 4.17 — Comparativo entre métodos de Monte Carlo e aproximacdes, com média e

desvio da restri¢do 2 para diferentes numeros de amostras.

Na Figura 4.15, ¢ possivel notar que com apenas 7 chamadas da fungdo objetivo,
as aproximacdes de Arora, 2012, e Sundaresan, 1995, atingem resultados muito precisos,
tanto para a média quanto para o desvio da fun¢do. Essa grande reduc¢do no numero de
chamadas representa um ganho extremamente expressivo, principalmente quando
colocado sob a 6tica da otimizagao multiobjetivo, que requer muitas chamadas de funcgao
e restrigdes para apresentar bons resultados.

Nas Figuras 4.16 e 4.17, € possivel notar uma diferenga entre as aproximagoes dos
desvios das restricdes. Fato este que ja foi explorado na Tabela 4.2 usando diferentes
valores de CV. Para as médias das restrigdes, nota-se que existe uma pequena diferenca
entre o valor esperado, de Monte Carlo, e os valores aproximados por Sundaresan, 1995.
Esta divergéncia também ja foi discutida anteriormente, e pode causar erros durante a

contabilizagdo das incertezas na restri¢do durante o uso dos métodos de aproximagao.
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Este erro depende, como notado na Figura 4.14 e 4.13, do coeficiente de variagdo, e do
proprio comportamento da restricdo. Restricdes mais assimétricas € ndo lineares em torno
do ponto da expansao da série de Taylor, e coeficientes de variagdo maiores, resultam em
maiores erros na aproximacdo. Dito isto, ¢ importante rastrear a fonte de erro dos
métodos de aproximacdo para que se possa sugerir uma alteracdo a fim de obter uma

precisao maior.
4.2 Otimizacdo do modelo de suspensiao de meio veiculo

O segundo exemplo numérico desta dissertacdo se refere a otimizagdo dos
parametros da suspensdo de um modelo de meio carro com 5 graus de liberdade,
detalhado na secdo 3.10. A Tabela 4.3 mostra os pardmetros do modelo numérico. Para
validacdo do modelo implementado, o artigo Boonlong, 2013, foi usado. A Figura 4.18
mostra o perfil da lombada dupla utilizada, a mesma de Boonlong, 2013. O historico no
tempo de aceleragdes no assento do motorista pode ser verificado na Figura 4.19, onde o
modelo foi submetido a um bump duplo sem rugosidades a 20 m/s com tempo de
simulacdo de 5s e comparado com a literatura. A Tabela 4.4 mostra os valores de
Boonlong, 2013, e deste trabalho para comparacao, onde razdes proximas de 1 na ultima
coluna indicam coeréncia entre os resultados.

Uma atenc¢do especial é necessaria ao replicar os resultados de Boonlong, 2013,

pois o autor define o sinal RMS com uma abordagem nao usual:

T
fi= fxizdt,izl,Z...,S (4.15)
0

A Equagao 4.15 nao gera valores de RMS com as mesmas unidades do sinal de

~ L. f T .
entrada como ocorre com a equacdo classica (f; = |1/T fo x?dt). Para comparagdes

entre as aceleragcoes geradas pelas diferentes combinagdes de varidveis de projeto, no
entanto, a diferenca na equacdo ndo ¢ relevante. Outro detalhe importante ¢ referente ao
valor RMS calculado para o espago de trabalho da suspensdo, cujo sinal ¢ subtraido da
sua média antes do calculo com a Equagao 4.15, fato que ndo ¢ citado em Boonlong,

2013.
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Tabela 4.3 — Valores dos parametros do modelo numérico da suspensao de meio carro.

Ly (m) L, (m) my (kg) m, (kg) m (kg)
1.011 1.803 40 35.5 75
m; (kg) Js (kg.m?) kp1 (N/m) Kpz (N/m)
730 130 175500 175500

Perfil da pista para validagdo do modelo

0,050 m
A\ i —— Trilha Frontal
= gl f N\ — Trilha Traseira
g III I| II || || II |I ||
1 | | g 1 [HR
.g 0,025 Il' llr lll ||| || II| |II |
3 TRy
2 II [ 1] | [ I'|
| I 55 1
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3 | | | | | | |
8 |I || I| 1\ ] |
8 -0,025 - Ly Ay
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I'u lllI I|'I / I', IIl I'I |'I
\ Kfl" \ 'x i
~0,050 - W W
0 1 2 3 4 5

Tempo [s]

Figura 4.18 — Perfil de pista da lombada dupla usado na validacao do modelo com

Boonlong, 2013.

Validacao do modelo numérico - Aceleragao do motorista

fc Boonlong, 2013
.th Este trabalho

_3 L 1 1 1 1 I 1 L L 1
0 05 1 1.5 2 25 3 35 4 4.5 5

tempo [s]

Figura 4.19 — Validacdo do modelo numérico. Sinal da aceleracdo do motorista no tempo

extraida de Boonlong, 2013, em vermelho, e sinal gerado por este trabalho, em azul.
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Tabela 4.4 — Valores das variaveis de projeto e das fun¢des objetivo para validagao do

modelo numérico de meio carro.

Este (t;]al;alho Boonlong, 2013 (H) Razdo (H,/H)

ks (N/m) 50115 50115 —
css (N.s/m) 4000 4000 —
ksy (N /m) 10000 10000 —
cs1 (N.s/m) 1290 1290 —
kg, (N /m) 10034 10034 —
csp (N.s/m) 1999,8 19998 —
r(m) 0,49986 0,49986 —

Z. (m/s?) 2,1583 2,1584 0.999

Z,(m/s) 0,3110 0,3109 1.000

Z,(m/s) 0,3354 0,3353 1.000

d,(m) 0,0826 0,0826 1.000

d,(m) 0,0348 0,0348 1.000

Para o segundo exemplo de otimizagdo deste trabalho, o modelo de meio carro ¢
submetido a uma pista irregular classe C (norma ISO 8608, 1995) a uma velocidade de
20 m/s. A simulagdo tem duragdo de 6 segundos.

Khalkhali et al., 2017, realiza um interessante estudo, similar ao proposto neste
exemplo. O autor realizou a otimizagdo multiobjetivo de 10 fungdes simultaneamente,
sendo elas: aceleracdo do motorista, a,,; velocidade dos eixos dianteiro e traseiro, d1 e
d,: deslocamento do eixo dianteiro e traseiro, d; ¢ d,; e todos os respectivos desvios. As
variaveis de projeto incertas escolhidas por Khalkhali et al., 2017, sdo fruto de um estudo
usando o método de amostragem baseado no coeficiente de correlacdo de Pearson para
investigar a sensibilidade. Apenas duas das mais influentes variaveis de projeto, ¢; € ¢;
foram usadas com incertezas durante a otimiza¢ao de Khalkhali et al., 2017. O autor usa
Monte Carlo para calcular os desvios das restricdes e funcdo objetivo, tornando o
problema extremamente custoso. E importante ressaltar que otimiza¢des multiobjetivo ja
sdo extremamente custosas por natureza. Outras incertezas sdo consideradas nos
parametros: massa do motorista, m.; massa suspensa do veiculo, my; e rigidez do pneu
dianteiro e traseiro,kp; € k,,. A idé€ia inicial para o segundo exemplo desta dissertagdo
era reproduzir os resultados de Khalkhali et al., 2017, porém, devido a inconsisténcias e

ao grande numero de dados omissos, optou-se por modificar o exemplo. Khalkhali et al.,
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2017, aparenta obter probabilidades de falha incongruentes, o perfil de pista descrito no
material ¢ incompativel com os resultados de pistas que seguem os padrdes ISO 8608,
existem inconsisténcias nas unidades apresentadas no trabalho, a “Tabela 1” citada no
texto onde haveriam parametros da simulacdo que ndo estdo presentes no texto. Além
disso, existe omissdo quanto a consideragcdo, ou ndo, de duas parcelas na densidade
espectral durante a geragdo de pista. O autor também omitiu o numero de chamadas de
Monte Carlo para o calculo dos desvios durante a otimizagdo, assim como o tempo da
simulacdo do modelo numérico, o célculo da probabilidade de falha, além do nimero de
amostras nos histogramas. A soma dos fatores citados anteriormente torna os resultados
do trabalho extremamente dificeis de serem replicados.

Ao invés das dez fungdes objetivo escolhidas por Khalkhali et al., 2017, a
presente dissertagdo usou apenas duas, possibilitando a visualizacdo clara da Fronteira de
Pareto, e simplificando o exemplo para evidenciar os resultados relevantes de forma
natural. A restrigdo usada também foi alterada, pois tratava da aceleragdo no motorista
assim como a primeira funcdo objetivo, gerando redundancia. Apesar das divergéncias,
os parametros incertos e intervalos de busca usados por Khalkhali et al., 2017, foram
aplicados nesta dissertagao. O coeficiente de variacdo de c¢; e ¢, também foi usado, e
extrapolado, de forma a contabilizar incertezas em outras variaveis de projeto. As
Equagdes 4.16 e 4.17 detalham as funcdes objetivo e restricdo deste segundo exemplo, e
a Tabela 4.5 detalha as variaveis de projeto, parametros incertos, variancias, médias, e
intervalos de busca das varidveis de projeto usados na simulagao.

Como restri¢ao, decidiu-se limitar o espago de trabalho da suspensdo, ws, ou seja,
a distancia entre Z; e Z;; na Figura 3.8. Esta limitacdo ¢ concorrente com a aceleragao no
motorista, e tem o intuito de melhorar a dirigibilidade ao reduzir a altura do centro de
gravidade do veiculo, além de limitar eventuais choques com batentes das suspensoes.
Fica determinado que a falha ocorre caso o espaco de trabalho da suspensdo supere um
valor estipulado, ws.,;;, em qualquer instante de tempo da simula¢do, em qualquer um
dos eixos. Determinou-se um valor de 0,3 m para ws,,;;. Note que o valor de ws_,;+ fica
arbitrado nesta dissertagdo, mas que pode assumir qualquer valor que satisfaca a
necessidade do projeto, tanto no sentido da redugdo do centro de gravidade quanto no
sentido de compactagdo do design do veiculo. Apesar disso, o valor se encontra dentro da

ordem de grandeza dos usuais empregados na literatura [Baumal et al., 1988, e Shirahatti
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et al. 2008]. Para confirmar a viabilidade do valor estipulado de ws,,;; neste trabalho,
duas otimizacdes deterministicas simples sem restrigdo foram realizadas: a primeira,
otimizar a aceleragao ponderada do motorista, e a segunda, otimizar o espago de trabalho
da suspensdo. Os resultados para o espacgo de trabalho maximo da suspensao nas solucoes
das duas otimizacdes foram respectivamente: 0,4462m e 0,2653 m, indicando que o
valor de ws.,.;; = 0,3 m ¢ coerente. A restrigdo fica explicita na Equagao 4.18, e se traduz

em manter a probabilidade de falha do espaco de trabalho da suspensdo menor do que

10%.

= u(rms(a
Minimizar { fl_ M(( ((W))))
fo = var(rms(a,, (4.16)
Com restrigao:
G (x) = P(max(max(wsy), max(ws;)) < wsgpir) > 90%
(4.18)
WSerir = 0,3m

onde a,, se refere a aceleracao ponderada (ISO 2631, 1997) descrita na segao 3.7.

Tabela 4.5 — Variaveis e parametros incertos, variancia, média, e intervalo de busca das

variaveis de projeto usadas na simulagdo.

Valor ou Intervalo de

Variavel Variancia
Busca

m. (kg) 75 6,252

Parametros ms (kg) 730 37,5%
incertos kyy (N/m) 175500 12502
kpz (N/m) 175500 12502

cs1 (N.s/m) 500 < u(cgy) < 2000 502

cs, (N.s/m) 500 < u(cgy) < 2000 502

ke, (N/m) | 10000 < u(ks,) < 20000 | 6002

ke, (N/m) | 10000 < u(ks,) < 20000 | 6002

ke (N/m) | 50000 < u(ks;) < 150000 | 40002

css (N.s/m) 1000 < u(css) < 4000 1002
r (m) 0<r<o05 0

Variaveis de
projeto
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E importante ressaltar que Khalkhali et al., 2017, usa o método de Monte Carlo
para calcular a variancia. O foco desta dissertagdo, por outro lado, ¢ o estudo do uso das
ferramentas apresentadas na se¢ao 4.3 na area da otimizagdo robusta multiobjetivo. O
método de Monte Carlo ¢, de fato, a maneira mais cldssica e direta para encontrar a
variancia e média de uma funcdo a partir das variancias e médias de seus argumentos,
porém seu uso ¢ custoso. A otimizagdo multiobjetivo também ¢ uma técnica
extremamente custosa, principalmente quando um nimero grande de fungdes objetivo €
usado. Por este motivo, ¢ interessante buscar uma alternativa para o uso do método de
Monte Carlo no célculo da variancia das fungdes ¢ das restri¢gdes durante as chamadas de
funcdo objetivo na otimizag¢ao. A redu¢do do nimero de chamadas foi clara no primeiro
exemplo com as Figuras 4.15 a 4.17, e este segundo exemplo devera confirmar esta
reducdo do nimero de chamadas, bem como explicitar o erro intrinseco dos métodos de
aproximacao. Desta forma, neste segundo exemplo ¢ aplicado o0 mesmo método usado na
primeira parte dessa dissertacdo, juntamente com o método de Sundaresan, 1995, e
Arora, 2012 (z=1), para contabilizar a incerteza na restrigao.

As varidveis de projeto e pardmetros incertos sdo consideradas independentes
entre si com distribui¢do normal, justificado pelo teorema central do limite explicado na
secao 3.1: A grande quantidade de erros associados a matéria prima, fabricagao,
instalagdo, desgaste e intempéries, se acumulam de forma a resultar em uma distribui¢ao
aproximadamente normal. O momento de inércia J; ¢ atualizado com uma aproximagao
linear conforme as alteragdes de mg durante as otimizagdes (J; = 130m,/730).

A Figura 4.20 mostra o resultado da otimizagdao multiobjetivo realizada com o
algoritmo MOQPSO, citado anteriormente, com os seguintes parametros: 60 particulas;
400 iteracdes; 10 %para a tolerancia de distincia entre as solu¢des do segundo arquivo;
1,3 e 0,3 para os limites inicial e final do coeficiente de contragdao-expansao; 0,12 para o
percentual de mutacao; 0,3 para o fator de probabilidade do guia extremo; 0,3 para o
fator de probabilidade do guia mais préximo; e 0,15 para a fragdo da fronteira usada
durante a sele¢ao do guia mais préximo.

Uma otimizacdo deterministica também foi realizada, usando um algoritmo PSO
melhorado com um fator de mutagdo. O numero de particulas usado durante esta
otimizagdo foi de 100; As componentes cognitivas global e local usadas foram ambos de

2,01; O fator de mutagao ¢ o decaimento do fator de mutagao usados foram de 0,01 ¢ 0,9
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respectivamente; O momento de inércia para a velocidade da particula usado foi de 0,95.
O resultado desta otimizagdo deterministica, juntamente com as Fronteiras de Pareto
podem ser conferidos na Tabela 4.6 e na Figura 4.20.

A solucdo da configuragdo de referéncia do modelo numérico ndo esta
representada na Figura 4.20 em funcdo da sua distdncia para as demais solucdes. A

coordenada para esta solucao ¢ u(a,) = 1,3907 ¢ a(a,) = 0,0869.

Fronteira de Pareto

002 «
C . Solugédo Robusta - Método de Sundaresan, 1995
0.019 F *  Solugdo Robusta - Método de Arora, 2012
O Funcgéo de Utilidade - Método de Sundaresan, 1995

ﬁ O Fungé&o de Utilidade - Método de Arora, 2012
IS 0.018 %  Solugdo Deterministica
Py
€ 0017
©
o
o
g 0.016
[
o
o
¢ 0.015 -
<
>
2 0014 | B
A . o

0013 F T A

0.012 I I L. | | |

0.18 0.19 0.2 0.21 0.22 0.23 0.24

Ac. Ponderada rms (m/s?)

Figura 4.20 — Fronteira de Pareto gerada pela otimizagao robusta multiobjetivo.

A restricdo usada para as otimizacodes foi escolhida com base em testes empiricos
realizados sobre as proprias otimizagdes. Foram testadas as metodologias: aditiva,
multiplicativa, e exponencial (Equagdes 4.19 a 4.21, respectivamente), com pesos K.ons

variando entre 1 e 15.

fi=fi+ keons-G (4.19)

fi = fi- (A + keons- @) (4.20)
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fi = fi-keons" (4.21)

A melhor restrigdo para este problema, que foi usada para gerar os resultados
finais, ¢ aquela da Equacgdo 4.20, com o método multiplicativo. O peso escolhido para as
solu¢des foi k.ons = 10. Para k.,,s < 10, encontraram-se solug¢des que violaram
levemente a restrigdo, e para k.,,s > 10, a fronteira resultante ficou composta de menos
solucdes. De maneira geral, restricdes muito abruptas tendem a piorar o desempenho da
otimizacdo, enquanto restrigdes muito relaxadas geram solucdes que podem violar as
restricoes. Vale ressaltar que as diferencas nas equacdes de restricdo nem sempre sao
relevantes, e muitos problemas bem-comportados, como aquele apresentado no primeiro
exemplo desta dissertagdo, ndo necessitam de um estudo a cerca deste tema. A Equacdo
4.22 mostra a restricdo ainda no dominio deterministico, onde o valor de g foi

adimensionalizado.

<max(ws)> (4.22)
g=(——2)-1

WSerit

As solugdes marcadas na Figura 4.20 com as anotagdes “A” e “B” sdo
selecionadas usando uma fun¢ao de utilidade de peso unitario, F, onde as fungdes

objetivo sdo normalizadas pelos valores de referéncia, representados por f;*.

F = Ll* + f—z* (4.23)
i f

Da Tabela 4.6 ¢ possivel identificar que a solugdo obtida usando o método de
Arora, 2012, para as restrigdes, se afasta mais das restrigdes. Isso se deve ao erro do
método durante o calculo do desvio padrao da restricdo, como mostrado anteriormente
nas Figuras 4.16 e 4.17 no primeiro exemplo desta dissertagdo. E possivel notar também,
que a solucdo deterministica viola a restricdo robusta, indicando que esta solugdo ¢
insegura. Note que entre G e a penalizacdo, na Tabela 4.6, existe uma diferenga de dez
vezes, resultado da Equagao 4.20, de restricdo. Valores de G negativos representam

valores favoraveis a seguranca e que nao violam a restri¢ao.
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Tabela 4.6 — Comparag¢ao dos resultados para o segundo exemplo referente a suspensao

de meio carro com 5 graus de liberdade.

Referéncia | (A)ROsunaaresan | (B)ROarora” (©)DO’

keo (N/m) 100000 50000,0000 50228,6765 | 50000,0000
Ces (N.s/m) 2500 1142,4021 1230,8856 1220,3462
ke, (N/m) 15000 19316,3003 20000,0000 | 18105,4053
co; (N.s/m) 1250 510,3962 524,7437 500,0000
ke, (N/m) 15000 10958,9080 11301,3914 | 10175,2334
Coy (N.s/m) 1250 719,2473 581,9609 500,0000
r (m) 0,5 7,9464.1073 5,1888.107° 1,0824.1072
Ur 1,3906 2,0368.1071 2,0503.1071 1,8327.1071
of 8,6874.1072 1,2391.1072 1,3694.1072 1,9902.1072
FU 2 2,8910.1071 3,0507.1071 3,6088.1071

g 2,0943.1071 —6,6099.10~2 —9,3273.107% | —1,4408.10711
G 3,0212.1071 —2,9106.10~* —3,5782.1072 8,0240.1072
Penalizacdo 3,0212 0 0 8,0240.1071

"(A)ROsynaaresanse refere ao 6timo robusto encontrado na com o algoritmo MOQPSO com o método de Sundaresan, 1995, para

restrigdes.

2(B)ROyrorq Se refere ao 6timo robusto encontrado na com o algoritmo MOQPSO com o método de Arora, 2012, para restrigdes.
3(C)DO se refere ao 6timo deterministico encontrado com o algoritmo PSO.

A partir das médias e desvios aproximados e assumindo que a func¢do resultante

possui distribui¢ao normal, a Figura 4.21 foi gerada. Em contrapartida, a Figura 4.22 foi
gerada usando o método de Monte Carlo em combinagdo com o método do hipercubo
latino (ver Apéndice A), entrando com as incertezas da Tabela 4.5 e usando 25000
amostras. A area da FDP a direita da linha tracejada da restri¢do, nas Figuras 4.21 e 4.22,
equivale a probabilidade de falha. A Tabela 4.7 mostra a probabilidade de falha das
solucdes geradas a partir do método de Monte Carlo da Figura 4.22 e a partir da
aproximacao para a distribui¢do normal da Figura 4.21.

Uma avaliacdo estatistica usando o teste de Lilliefors (ver Apéndice B) foi
realizado sobre as distribui¢des da Figura 4.22. O teste ¢ nativamente implementado no
software Matlab R2018a com a fung¢ao /illietest. De maneira resumida, o teste viola a
hipdtese nula, hy, que diz que a distribuigdo dos dados ¢ normal, com o méaximo de

confianca disponivel pela fun¢do do software (pygue = 1073). Este teste indica,
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preliminarmente, que erros serdo induzidos na contabilizagdo das restricdes robustas,

uma vez que uma das hipodteses da aproximagao ¢ a de normalidade da restrigao.

H|stograma (FDP) - Max|mo Espago de Trabalho Dlantelro e Traseiro

12 F (A) Solugéo Robusta - Método de Sundaresan 1995 1
(B) Solugéo Robusta - Método de Arora, 2012
(C) Solucéo Deterministica

Referéncia

1or — — —Restricéo I

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0 7 0.8
Maximo Espacgo de Trabalho Dianteiro e Traseiro (m)

Figura 4.21 — Histogramas para a restrigao usando a aproximagao para curvas normais.

H|stograma (FDP) Max|mo Espago de Trabalho Dlantelro e Traselro

121 (A) Solugéo Robusta - Método de Sundaresan 1995 1
(B) Solucéo Robusta - Método de Arora, 2012
(C) Solugéo Deterministica
10 F Referéncia H
— — —Restricdo
I
I
8 | 7
I
6 - —
4 - —
2F i
0 1

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Maximo Espacgo de Trabalho Dianteiro e Traseiro (m)

Figura 4.22— Histogramas para a restri¢do usando o método de Monte Carlo com 25000

amostras.
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Da Tabela 4.7, ¢ possivel notar que, ao usar a aproximacao normal, o método de
Sundaresan, 1995, se manteve na regido segura, muito proximo dos 10% estipulados para
a falha da restricdo. Note que a solucao deterministica se manteve exatamente sobre a
restri¢do, indicando uma probabilidade de falha de 50% quando as incertezas forem
levadas em conta. A solu¢cdo com o método de Arora, 2012, se manteve mais afastada da
restricdo como o esperado, uma vez que o método ¢ conservador e admite um erro
favoravel a seguranca.

Na Tabela 4.7 a probabilidade de falha aproximada pelo método de Sundaresan,
1995, destoa daquela calculada por Monte Carlo. Esta variacdo ¢ causada pelo erro do
método de aproximacdo. A probabilidade de falha de Arora, 2012, no entanto, se
aproxima mais dos valores de Monte Carlo, que podem ser considerados de alta
confianca em funcdo do alto numero de amostras usado (25000). Este resultado
aparentemente vai contra aquilo que foi apresentado no exemplo 1, onde o método de
Sundaresan, 1995, mostrou-se muito mais preciso ao contabilizar as restricdes. Este fato
acontece porque existe um erro associado ao valor médio da restrigdo, como pode ser
verificado na Tabela 4.8. Este erro aparece em ambos os métodos de aproximagao, porém
o método de Arora, 2012, possui um erro muito mais proeminente no calculo do desvio
do que aquele de Sundaresan, 1995. Este erro associado ao desvio ¢ favoravel a
seguranca, ¢ acaba beneficiando o resultado final ao cancelar parte do erro proveniente

do valor médio da restri¢ao.

Tabela 4.7 — Comparagao entre as probabilidades de Falha.

Probabilidade de Falha (%)
Aproximac¢ao Normal Monte Carlo
(A) método de Sundaresan, 1995 9,9009 18,9760
(B) método de Arora, 2012 1,8798 8,6920
(C) Deterministico 49,9999 66,2320
Referéncia 99,8107 99,9200
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A probabilidade de falha da Tabela 4.7 ¢ calculada usando a tabela da distribui¢do
normal, para a coluna de aproximacdo normal. Para a coluna de Monte Carlo, a
probabilidade de falha ¢ calculada contando o nimero de solugdes que violam a restricdo
divido pelo nimero total de amostras. Como se pode notar, o algoritmo chegou a
probabilidade de 10% especificada (9,9%), assumindo a hipdtese de normalidade da
restricdo. Por outro lado, quando a analise ¢ realizada diretamente com a simulagdo de
Monte Carlo, percebe-se que o valor da probabilidade de falha aumenta para 18,97%, e
viola a restri¢do, indicando que a hipotese de normalidade ndo ¢ precisa neste exemplo.
Este fato ja era esperado, pois o teste de Lilliefors realizado anteriormente ja havia

apontado que os dados nao possuiam uma distribui¢do normal.

Tabela 4.8 — Comparag¢ao dos erros dos métodos de aproximagao.

Aprox. Monte Carlo | Erro (%)
Média da 0,2339 0,2550 8,3021
(A) método de Restricdo ’ ’ ’
Sundaresan, 1995 Desv1p ~da 0,0513 0,0534 3,8739
Restricao
Média da
(B) método de Restri¢ao 0,2067 0,2292 98248
Arora, 2012 Desvio da 0,0448 0,0508 | 11,7650
Restricao

As Figuras 4.23 e 4.24 mostram o histograma (FDP) da aceleragdo RMS
ponderada. A dispersao das curvas indica que as otimizagdes tiveram sucesso em reduzir
o desvio padrao da fung¢do objetivo, gerando solu¢des muito mais previsiveis e robustas.
A solucdo deterministica conseguiu atingir aceleracdes menores, aparentando ser um
design superior, porém como pode ser visto na Tabela 4.8, ¢ uma solu¢do com alta
chance de falha.

As Figuras 4.25 e 4.26 mostram o histograma do maximo espago de trabalho
dianteiro e traseiro da suspensao de maneira independente, onde a area da regido a direita
da linha tracejada de 0,3m representa a probabilidade de falha individual de cada eixo, de

maneira analoga a Figura 4.23.
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Figura 4.23 — Histogramas para a aceleragdo RMS ponderada usando o método de Monte

Carlo com 25000 amostras.
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Figura 4.24 — Histogramas para a aceleragdo RMS ponderada usando o método de Monte

Carlo com 25000 amostras — Enfase nas solucdes otimas.
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Nas Figuras 4.27 a 4.33 estdo alguns sinais importantes da dindmica do veiculo no

tempo: Aceleracdo do motorista, aceleracdo do centro de gravidade do veiculo, arfagem

do veiculo, e espago de trabalho da suspensao dianteira e traseira.

Figura 4.27— Sinal da aceleragao vertical do motorista no tempo para as solugdes das

Aceleragéo vertical no motorista (m/s?)

Figura 4.28— Sinal da aceleracdo vertical do motorista no tempo para as solugdes das

Aceleragdo vertical no motorista (m/s?)
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Figura 4.30 — Sinal da aceleracdo vertical no centro de gravidade do veiculo no tempo

para as solucdes das otimizagdes e referéncia - Enfase nas solugdes 6timas.
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Figura 4.31 — Sinal da arfagem do veiculo no tempo para as solugdes das otimizagdes e
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Figura 4.33 — Sinal do espago de trabalho da suspensao no tempo para as solucdes das

otimizagodes ¢ referéncia, traseiro ¢ dianteiro.
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5 CONCLUSOES

A partir da Tabela 4.7 € possivel concluir que no segundo exemplo o método de
de Sundaresan, 1995, ¢ mais preciso do que o método de Arora, 2012, pois possui um
erro menor associado a cada uma das etapas. A fonte do erro principal foi rastreada para
a aproximacao da média da restricdo como as variaveis de projeto médias aplicadas a
restricdo. O erro por parte da aproximagao do desvio padrdo contabiliza a favor da
seguranca, sendo muito pequeno no método de Sundaresan, 1995, e maior no método de
Arora, 2012. Conclui-se que a aproximacgao pode se tornar muito mais acertada caso uma
metodologia mais avangada para aproximar a média da restricdo seja empregada. Uma
vez que todas as derivadas parciais da funcdo objetivo e da restricdo ja sdo calculadas
nestas aproximagdes, ¢ desejavel estudar o reaproveitamento destes célculos em uma
possivel retificacdo do valor médio da restri¢ao.

O primeiro exemplo reforca os resultados e conclusdes do segundo exemplo.
Como pode ser visto na Figura 4.17 e 4.18. E notério que a média da restri¢io 1 e 2
possui um erro em ambas as metodologias de aproximagdo. Em contrapartida, o desvio da
restricdo 1 e 2 tem erro muito pequeno no método de Arora, 2012, e um erro
comparativamente grande no método de Sundaresan, 1995. Lembrando que o erro do
desvio ¢ favoravel a seguranca, e o erro da média, por outro lado, ¢ desfavoravel. Estes
erros sdo ampliados quando o valor do coeficiente de variagdo, CV, ¢ aumentado, como
pode ser visto na Tabela 4.2, e Figuras 4.12 a 4.14. Pode-se concluir que as aproximacgdes
analisadas nesta dissertagdo so sdo validas para pequenos coeficientes de variagdes, e que
a aplicacdo em sistemas com elevados CV pode acarretar em erros cumulativos no
decorrer dos célculos (principalmente na contabilizagdo das restrigdes).

Apesar da maior precisdo do método de Sundaresan, 1995, o autor desta
dissertagdo recomenda o uso do método de Arora, 2012, para a contabilizagdo das
incertezas em otimizagdes robustas até que uma melhor aproximagao para a média da
restri¢do ndo seja encontrada. Esta recomendacdo ¢ fundamentada na Tabela 4.6, onde o
resultado final mostra que o método de Arora, 2012, apesar de errar mais durante as
aproximacgoes, obtém um resultado final mais proximo daquele desejado. Arora, 2012,

obtém uma probabilidade de falha de 8,69%, estando dentro do limite de segurancga de
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10% estipulado para o problema, enquanto Sundaresan, 1995, obtém uma probabilidade
de falha de 18,97%, encontrando-se fora do limite de seguranca.

A Fronteira de Pareto da Figura 4.20 mostra-se uma ferramenta interessante do
ponto de vista do design, pois fornece ao projetista informagdes da resposta da
suspensao para diferentes combinagdes 6timas de varidveis de projeto. Estas informagdes
ampliam as possibilidades do projetista, dando a ele a oportunidade de escolher um
projeto mais robusto para aplicagdes que necessitem desta maior robustez, ou um projeto
menos robusto, para aplicacdes com menos flutuagdes, sem violar as restrigdes impostas
pela otimizagdo. Desta forma ¢ possivel concluir que a otimizagdo multiobjetivo ¢ de fato
uma ferramenta atrativa no campo da otimizacao robusta.

Levando em conta todas as consideragdes prévias, a principal virtude da otimizagao
robusta incide sobre a seguranga. Como pode ser visto na Figura 4.21, a média da solugao
deterministica, que ndao leva em conta as incertezas, repousa sobre a restricdo (que
permanece ativa em funcdo da alta concorréncia, ja bem documentada, entre aceleragdo
nos passageiros de um veiculo e o espago de trabalho de sua suspensdo). Esta
configuragdo gera uma probabilidade de falha de 66,23%, que ¢ inaceitdvel em um
projeto de engenharia. A aplicagdo da otimizagdo deterministica deve ser usada com
cautela, pois quando as incertezas do projeto sdo desconsideradas, a solucdo pode
representar uma configuracdo de alto risco de que as restrigdes serdo violadas no projeto
real, em servigo. As solugdes robusta (método de Arora, 2012) ¢ deterministica,
representam uma redug¢do de 85.25% e 86.82% da aceleragdo da configuracdo de
referéncia, respectivamente. No entanto, a probabilidade de falha calculada a partir do
método de Monte Carlo com 25000 amostras mostrou que a otimizagdo robusta
permaneceu dentro do intervalo de seguranga aceitavel do espaco de trabalho da
suspensdo que foi estipulado em 10%, com apenas 8,69% de chance de falha, contra

66,23% de chance de falha para a solu¢do deterministica.
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5.1 Sugestoes para trabalhos futuros

Dentre os temas abordados por esta Dissertacdo e que poderiam ter continuidade

como trabalhos futuros, pode-se listar os seguintes:

e Estudo de uma metodologia de aproximagdo para a média da restri¢do que
produza resultados mais precisos do que aqueles apresentados nesta
dissertagao. Uma vez que todas as derivadas parciais da funcdo objetivo e
da restricdo ja sdo calculadas nestes métodos de aproximacdo, ¢ desejavel

analisar o reaproveitamento destes calculos.

e O estudo e inclusdo de novas variaveis incertas no modelamento da
suspensao e o estudo de seu efeito no projeto 6timo obtido, como por

exemplo incerteza no tipo de pista e velocidade do veiculo;

e Avaliagao do efeito do grau de irregularidade das pistas nas otimizagdes

multiobjetivos robustas;

e Aplicagdo da mesma metodologia para modelos de suspensdo veicular mais

complexos e que levem em conta a dinamica vertical assim como a lateral;

e Emprego e andlise de outros algoritmos de otimizagdo multiobjetivo e sua
comparagao quanto a robustez e eficiéncia nos mesmos problemas aqui

analisados.
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APENDICE A — O Método de Monte Carlo

O nome dado ao método de Monte Carlo ¢ proveniente dos jogos de azar nos
cassinos de Monte Carlo em Mdnaco e origina-se com trabalhos iniciais de Neumann e
Ulam em 1949 (apud Sobol 1994). A aleatoriedade ¢ encontrada em jogos de azar assim
como em variaveis do nosso dia-a-dia. O M¢étodo de Monte Carlo ¢ um método simples
para a geragdo da amostras aleatorias e que sigam certo tipo de distribuicao de
probabilidade com parametros conhecidos como médias, desvios, assimetria, curtose, etc.
A partir da geragdo de amostras (chamadas de realizagdes) € possivel simular situagdes
de aleatoriedades que se encontrariam na vida pratica, permitindo avaliar estatisticas a
respeito das varidveis de saida de um sistema, assim podendo fazer inferéncias acerta das

chances de sua ocorréncia. O método pode ser resumido como:

1. Selecionar os tipos de distribui¢do de probabilidade e seus parametros para as
variaveis que sejam aleatdrias que participam de um determinado sistema;

2. Gerar um conjunto de amostras (realizagdes) a partir deste conjunto de
distribui¢des de probabilidade e que sigam, ao final, estas mesmas distribuigdes;

3. Conduzir simulagdes com o sistema analisado utilizando como entradas estas
amostras geradas e guardar as respostas (saidas) de interesse do sistema para posterior

analise estatistica.

A.1  Geracdo de amostras aleatdrias seguindo certa distribuicdo de probabilidades

Uma parte crucial do método de Monte Carlo ¢ a geracdo de varidveis que sejam
completamente ndo correlacionadas e uniformemente distribuidas. Isto pode ser feito com
o uso de métodos numéricos que permitem a geragdo dos chamados numeros pseudo-
aleatdrios, nos quais sao empregadas formulas matematicas recursivas para a geragao de
sequéncias quase-aleatorias (longas, mas com um periodo de repeticdo que ¢ finito). O
software Matlabpossui diversos métodos implementados nativamente, entre os mais
importantes estdo o MersenneTwister e Threefry, que apresentam periodos muito
elevados e correlagdo muito baixa. Neste ponto estas sequéncias devem ser geradas em

um tamanho que seja igual a quantidade de realizagdes desejadas e numa quantidade que
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seja igual a de varidveis aleatorias que se deseja simular. Dentre estes métodos o mais
comumente utilizado para a geracdo ¢ o chamado Método da Transformagdo Inversa. Se
Fy,(x;) for a fungdo acumulada de distribuigdo da varidvel aleatoria X; entdo seus valores,
por definigdo deverdo recair em [0,1]. Assumindo que u; seja um numero aleatorio (ou
pseudo-aleatorio) uniformemente distribuido em [0,1], o Método da Transformacdo

inversa ¢ usado para gerar uma amostra da varidvel X; como segue:
_ -1
u; = Fx; (x;) (A.1)

Este método estd esquematicamente representado na Figura A.1 para a geragdo de
2 amostras e com a técnica das variaveis antitéticas. Caso repita-se o processo diversas
vezes, tem-se ao final um conjunto de varidveis x; (vetor de variaveis aleatorias X;) que

seguem a distribui¢do de probabilidade representada por Fy,.

Fy(uy) 1

Figura A.1 — Esquema de geragdo de amostras pelo Método da Transformagdo Inversa.

Na Figura A.2 esta representado esquematicamente o processo de simulagdes com
o vetor de amostras (cada um com n amostras) para m varidveis aleatérias geradas,
aplicadas em um sistema qualquer e a obtencdo dos ¢ vetores de variaveis de saida deste

sistema (cada um dos vetores também com n amostras).

X1 Sistema que contém / Yl
\ parametros ou variaveis
XZ —— ) \YZ
: / aleatdrias \
X Y,

Figura A.2 — Esquema de geragao de amostras pelo Método da Transformacdo Inversa.
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Para qualquer variavel de saida ¢ possivel avaliar as estatisticas de média assim

como a variancia, indicados nas Equacoes (A.2) e (A.3):

n

1
yi=EY]l==) (A.2)

1 n A3
0?yi = E[(Y; — uyi)?] = mzizl()’i - 7:)* (A-3)

Outro parametro muito importante ¢ a variancia do estimador da média calculada
pela Equacdo A.2 e que fornece uma indicagdo se a quantidade de amostras (n) ¢é
suficiente para estatisticamente representar (média e desvio padrdo) os parametros da

distribuicdo das varidveis de saida Y;.
V B _ 1 Zn ) 1 Zn )
ar(y;) = S 1{ i=1Yi n[n i=13’i] } (A.4)

Valores baixos para este parametro (5%, por exemplo) indicam que a quantidade
de amostras ¢ suficiente para representar a média e desvio padrao com acuracia.
Entretanto para atingir valores tdo baixos, talvez seja necessaria uma quantidade
relativamente grande de amostras n (realizagdes), o que pode tornar a metodologia

custosa, principalmente se o sistema ¢ complexo e demorado para ser avaliado.
A.2  Técnicas de reducio de variancia

Com o objetivo de reduzir a variancia das estimativas de Monte Carlo ¢ possivel
modificar o método de geracdo de amostras de tal forma que se introduz uma correlagao
negativa entre as amostras ¢ que se traduz numa redug¢ao mais acelerada (com poucas
amostras) dos parametros estatisticos. Uma das técnicas ¢ a geragdo de amostras
antitéticas, ou seja, para cada variavel aleatoria uniformemente distribuida gerada u;,

gera-se outra complementar a esta (1- u;), correlacionada negativamente. Isto pode
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reduzir pela metade a quantidade de amostras necessdrias para se ter uma variancia
especificada, caso nao se utilize a técnica.

A técnica de amostragem do Hipercubo Latino, (Latin Hypercube Sampling, LHS)
¢ um método que garante que as amostras permeiem o espa¢o multidimensional das
distribui¢des de probabilidade de forma a ter ao menos uma quantidade de amostra em
cada ponto percentual da distribuicdo que seja coerente com a sua probabilidade.
Segundo Zio, 2007, ja foi demonstrado experimentalmente [Olson et al., 2003] que o
LHS ¢ muito eficiente para estimar a média e desvios padrao em problemas complexos de
forma mais eficiente que a técnica tradicional de geracdo por Monte Carlo simples. Desta
forma, na geracao de varias varidveis aleatorias, evita-se a aglomeracao de amostras em
regides do espago, assim como se garante ao menos amostras das variaveis nos extremos
das caudas das distribui¢des, o que seria obtido com a simulagdo de Monte Carlo simples
apenas ap6s uma grande quantidade de simulagdes. No método de amostragem do
Hipercubo Latino, a distribuicao de probabilidade de cada varidvel pode ser subdividida
em n intervalos (compartimentos) de igual probabilidade de ocorréncia. Cada
compartimento terd ao menos 1 amostra gerada. Ha n pontos aleatoriamente misturados,
de forma que cada compartimento tem probabilidade de 1/n da distribuicdo de
probabilidade. Os passos para geracdo pelo LHS podem ser resumidos como:

1. Divida a distribui¢ao de probabilidade de cada varidvel em n compartimentos
nao superpostos de forma que todos tenham a mesma probabilidade;

2. Selecione um valor aleatoriamente dentro de cada intervalo com respeito a sua
densidade de probabilidade;

3. Repita os passos 1. e 2. até que tenha-se selecionados valores para todas as
variaveis aleatorias xq, X3,... X, ;

4. Associe os n valores obtidos para cada variavel x; com os n valores obtidos
para as outras x;.; de forma aleatoria (emparelhamento alaleatorio).

Segundo Choi et al., 2007, a regularidade dos intervalos de probabilidade na
fun¢do de densidade de probabilidade assegura que cada variavel de entrada tenha todas
as porcdes da sua faixa representada, resultando em uma relativa pequena variancia na
resposta. Ao mesmo tempo, com a reducdo no niamero necessario de amostras, a analise
do sistema pode ficar muito menos dispendiosa. O método LHS também permite

tamanhos de amostras flexiveis enquanto assegura uma amostragem estratificada (o
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método também ¢ chamado de Stratified Sampling), de forma que cada variavel de
entrada ¢ amostrada em n niveis. A etapa restante do método requer o emparelhamento
para as vaidveis n-dimensionais geradas de forma que cada conjunto de varidaveis nao
tenham o mesmo compartimento amostrado mais que uma vez. Isto ¢ conseguido com
uma permutacgdo aleatoria de forma a garantir que as amostras fiquem bem estratificadas.
Felizmente grande parte das linguagens de programagdo ja possuem este gerador
implementado, como no Matlab (2012) que utiliza a fun¢ao lhsdesign.

A Figura A.3 exemplifica para o caso de 2 variaveis e 5 realizagdes 0s passos

explicados anteriormente.

fXL- (x1) fXL- (1)

Areas iguais em

cada intervalo

Passo 1 Passo 2

Passo 3 Passo 4

Figura A.3 — Conceito basico do LHS para duas variaveis aleatdrias e 5 realizagdes.
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APENDICE B — Teste De Lilliefors

De acordo com o Lilliefors, 1967, o teste de Lilliefors é um teste de normalidade
baseado no teste de Kolmogorov-Smirnov. E usado para testar a hipotese nula, hy, de que
as amostras que estdo sendo testadas fazem parte de uma populagdo normalmente
distribuida, quando ndo ¢ especificada qual ¢ a média e a variancia da distribuicdo. O
nome do teste ¢ uma homenagem a Hubert Lillienfors, professor de estatistica na
Universidade George Washington. Uma variante do teste pode ser usada para
distribuicdes exponenciais, quando a hipotese nula nao especificar qual ¢ o tipo de
distribui¢do exponencial.

O teste ¢ dado da seguinte forma:

1. Estimar a média e a variancia da populagdo usando as amostras que estdo sendo
testadas;

2. Encontrar a discrepancia maxima entre a funcdo de distribuicdo empirica e a
funcdo de distribuicdo acumulada, FDA, da distribui¢do normal com a média ¢
variancias estimadas no passo 1;

3. Avaliar se a discrepancia maxima calculada no passo 2 ¢ grande o suficiente para

ser estatisticamente significante, resultando entao na rejei¢ao da hipotese nula hy.

Como no passo 3, a FDA hipotética foi movida para mais proximo dos dados por
uma estimativa realizada sobre estes proprios dados, a méxima discrepancia tornou-se
menor do que ela seria se a hipdtese nula tivesse apontado a média e o desvio desejaveis
(esta ¢ essencialmente a diferenca entre o teste de Kolmogorov-Smirnov e Lilliefors). Por
este motivo, a distribuicdo de probabilidade, assumindo que a hipdtese h, seja
verdadeira, ¢ estocasticamente menor do que a distribui¢do de Kolmogorov-Smirnov.
Esta €, entdo, a distribuicdo de Lilliefors. As tabelas do teste de Lilliefors sdo calculadas
usando o método de Monte Carlo (ver Apéndice A).

O teste de Lilliefors esta implementado nativamente no software Matlab R2018a,
na fungao lillietest. O menor valor possivel para o P, do método usando esta fungao ¢

de 1073.



