N

N

Optimisation multiobjectif et analyse de sensibilité
appliquées a la conception de dispositifs. Application:
Syntheése d’antennes a réflecteur embarquées dans un

satellite

Sergio Luciano Avila

» To cite this version:

Sergio Luciano Avila. Optimisation multiobjectif et analyse de sensibilité appliquées a la conception
de dispositifs. Application: Synthese d’antennes a réflecteur embarquées dans un satellite. Autre.
Ecole Centrale de Lyon; Universidade Federal de Santa Catarina - UFSC, 2006. Frangais. NNT: .
tel-00012065

HAL Id: tel-00012065
https://theses.hal.science/tel-00012065
Submitted on 30 Mar 2006

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-00012065
https://hal.archives-ouvertes.fr

SERGIO LUCIANO AVILA

OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO E ANALISE DE SENSIBILIDADE

PARA CONCEPCAO DE DISPOSITIVOS

APLICACAO:
SINTESE DE ANTENAS REFLETORAS PARA COMUNICACAO VIA SATELITE

FLORIANOPOLIS
2006



UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO
EM ENGENHARIA ELETRICA

OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO E ANALISE DE SENSIBILIDADE

PARA CONCEPCAO DE DISPOSITIVOS

APLICACAO:
SINTESE DE ANTENAS REFLETORAS PARA COMUNICACAO VIA SATELITE

Tese submetida a
Universidade Federal de Santa Catarina
como parte dos requisitos para a
obtencao do grau de Doutor em Engenharia Elétrica

Sérgio Luciano Avila

Floriano6polis, Fevereiro de 2006



OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO E ANALISE DE SENSIBILIDADE
PARA CONCEPCAO DE DISPOSITIVOS

APLICACAO:
SINTESE DE ANTENAS REFLETORAS PARA COMUNICACAO VIA SATELITE

Sérgio Luciano Avila

‘Esta Tese foi julgada adequada para a obten¢ao do Titulo de Doutor em Engenharia Elétrica,
Area de Concentragdo em Eletromagnetismo e Dispositivos Eletromagnéticos, e aprovada
em sua forma final pelo Programa de P6s-Graduagao em Engenharia Elétrica da
Universidade Federal de Santa Catarina.’

Prof. Walter Pereira Carpes Junior, Dr.
Orientador

Prof. Alexandre Trofino Neto, Dr.
Coordenador do Programa de P6s-Graduagdo em Engenharia Elétrica

Banca Examinadora:

Prof. Walter Pereira Carpes Junior, Dr.
Orientador - Brasil

Director de Recherche Laurent Krahenbhul, Dr.
Orientador - Franca

Prof. José Ricardo Bergmann, Dr.
Co—Orientador

Prof. Jodo Antonio de Vasconcelos, Dr.

Prof. Jodao Pedro Assumpgao Bastos, Dr.

Prof. Renato Carlson, Dr.



Agradecimentos

Esta tese foi realizada em duas institui¢des: Universidade Federal de Santa Catarina
(UFSC) e Ecole Centrale de Lyon (ECL). Além desta cooperacao, foi realizado um estagio
na Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro (PUC-Rio). Isto posto, fazem-se
necessarios os seguintes agradecimentos:

Ao orientador brasileiro deste trabalho, Senhor Walter P. Carpes Jr., professor
do Departamento de Engenharia Elétrica EEL/UFSC, por ter me acolhido no Grupo
de Concep¢do e Analise de Dispositivos Eletromagnéticos (GRUCAD). Eu o
agradeco por toda a confianga e apoio incondicional as minhas decisdes.

Ao orientador francés Monsieur Laurent Kriahenbiihl, directeur de recherche au
CNRS do Centre de Génie Electrique de Lyon (CEGELY/ECL), por ter me acolhido
durante minha estada na Franc¢a. Qu il sache que c’est avec une grande sincérité que
Jje rends hommage aux qualités scientifiques dont il a toujours fait preuve.

Ao co-orientador Senhor José R. Bergmann, professor e coordenador central de
pos-graduacdo e pesquisa da PUC-Rio, por ter me acolhido no Centro de Estudos em
Telecomunicagdes (CETUC). Que ele encontre aqui toda a expressio de meu
profundo reconhecimento por seus conhecimentos técnicos e qualidades humanas.

Por terem aceitado o convite para ser membro das bancas examinadoras, pelo interesse em
meu trabalho e pelas valiosas sugestdes, meus mais sinceros agradecimentos:

Ao relator do texto em portugués, Senhor Jodo A. Vasconcelos, professor do DEE da
Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG) e membro do Grupo de Otimizagdo e
Projeto Assistido por Computador (GOPAC). A ele minha gratiddo também pelos
inumeros trabalhos realizados em conjunto desde sua co-orientagdo em meu mestrado.

Ao relator do texto em francés, Senhor Jodo P. A. Bastos, professor do
EEL/GRUCAD/UFSC. A ele sou grato também por conselhos de toda ordem dados
ao longo de meus estudos.

Ao relator deste texto em francés, Monsieur Jean-Louis Coulomb, professeur
des universités do Laboratoire d'Electrotechnique de Grenoble. Qu’il trouve ici
[’expression de ma profonde reconnaissance.

Ao Senhor Renato Carlson, professor e pesquisador do EEL/GRUCAD/UFSC.

Por me conceder a honra de té-lo como membro da banca de avaliagao.


http://www.leg.ensieg.inpg.fr/

Devido as minhas andangas, preciso agradecer também:

Aos professores, alunos e funcionarios do GRUCAD/UFSC, por terem me acolhido
durante aproximadamente cinco anos (mestrado e doutorado). Minha gratidao especial a
sempre solidaria Senhorita Celly D. Mello, secretaria executiva deste laboratorio.

Aos professores, alunos e funcionarios do CEGELY/ECL, por terem me
atendido na plenitude de meus anseios durante meu periodo na Franga. Je voudrais
remercier tout particulierement Madame Josiane Chabert et Monsieur Philippe
Billoux, gestionnaire et assistant de direction, respectivement, par leur aide et les
conseils pour ma « vie frangaise ».

Aos professores, alunos e funcionarios do CETUC/PUC-Rio, que durante meu
estdgio ndo pouparam esforg¢os para o bom andamento de meus estudos na cidade do
Rio de Janeiro. Meus agradecimentos particulares a Senhora Célia M. Pereira,
assistente da Coordenacdo Central de P6s-Graduagdo e Pesquisa.

Ao Programa de Pés-Graduacao em Engenharia Elétrica (PGEEL/UFSC), que
sempre se mostrou solicito aos meus pedidos. Minha gratidao aos Senhores Wilson
S. Costa e Marcelo M. Siqueira, secretarios sempre presentes.

Ao Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico (CNPq),
organismo do governo brasileiro, por financiar meu doutorado e também meu estagio
na PUC-Rio.

A Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES),

organismo do governo brasileiro, por financiar meu estagio no CEGELY/ECL.

Eu destino esta ultima parte a meus proximos:

Agradeco a todos os amigos que conquistei por onde passei, em especial a Xisto
L. Travassos Jr. (CEGELY), Adriano C. Lisboa (GOPAC) e Jean V. Leite
(GRUCAD) pela amizade e pelos inimeros trabalhos realizados em conjunto. A eles

minha admiragao e estima.

A minha querida Ticiana C. Frigo, por me apoiar e me esperar durante a

realizacdo de meus estudos.

Enfim, eu agradeco calorosamente a minha familia, em especial aos meus pais, a
quem dedico esta tese. Obrigado por sempre respeitarem minhas escolhas e por

acreditarem em mim. E gragas a vocés que concretizo este sonho.



Resumo da Tese apresentada a UFSC e a ECL como parte dos requisitos necessarios para a
obtencao do grau de Doutor em Engenharia Elétrica.

Otimizacao Multiobjetivo e Analise de Sensibilidade
para Concepcao de Dispositivos

Sérgio Luciano Avila

Fevereiro / 2006
Orientador (Brasil) . Walter Pereira Carpes Junior, Dr.
Orientador (Franga) . Laurent Krdhenbiihl, Dr.
Area de Concentragao . Eletromagnetismo e dispositivos eletromagnéticos

Otimizagdo multiobjetivo, algoritmos genéticos, analise de sensibilidade,
dispositivos eletromagnéticos, antenas refletoras, satélite.
Numero de Paginas o 155

Palavras-chave

A concepgdo de produtos de alta qualidade geralmente envolve a resolugdo de problemas
com multiplos objetivos conflitantes e espagos de busca complexos. Os métodos de otimizagdo
evolucionaria multiobjetivo sdo considerados como ferramentas apropriadas para a resolugdo
desses problemas de alto grau de dificuldade.

Esta tese, além de apresentar uma breve revisdo sobre conceitos ¢ métodos de otimizagao,
detalha a implementag@o de um ‘Algoritmo Genético MultiObjetivo’ (AGMO) aliado a analises de
sensibilidade para a otimizacao de dispositivos. A intengd@o ¢ proporcionar ao engenheiro ndo apenas
uma vasta gama de possiveis solu¢des (o que facilita negociagdes com seu cliente), mas também a
possibilidade de conhecer melhor seu proprio problema.

O presente trabalho traz duas contribui¢des principais:

< Um algoritmo de otimizagdo que trata os espacos de parametros ¢ objetivos com igual

importancia, tornando mais facil o processo de busca por solugdes otimas;

< O desenvolvimento e incorporacdo de estudos de sensibilidade, com o intuito de verificar

0 qudo estaveis sdo as solucdes obtidas e de testar o ‘modelo’ adotado pelo engenheiro para

representagdo de seu problema.

Iniimeros exercicios (projetos) envolvendo o eletromagnetismo foram resolvidos a fim de
avaliar a metodologia proposta; a principal aplicagdo ¢ a otimizacdo de antenas refletoras embarcadas
em satélite. O desempenho e as caracteristicas do AGMO em cada problema sao discutidos. Apesar
de estas discussdes terem sido feitas para problemas especificos, elas sdo gerais e suas conclusodes

podem ser estendidas para qualquer tipo de projeto.
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La conception de produits de haute qualité inclut généralement la résolution de problemes a
objectifs multiples antagonistes dans des espaces de recherche complexes. Les méthodes
d’optimisation évolutionnaires multiobjectif sont considérées comme des outils appropriés pour la
résolution de ces problémes difficiles.

Cette these présente une bréve revue des concepts et méthodes d’optimisation et détaille en
outre I’implémentation d’un « Algorithme Génétique MultiObjectif » (AGMO) associ¢ a des
analyses de sensibilité pour I’optimisation de dispositifs. Le but est de fournir a I’ingénieur non
seulement une ample variété de solutions (ce qui facilite les négociations avec son client), mais
aussi la possibilité de mieux analyser son propre probléme.

Ce travail comprend deux contributions principales :

< Un algorithme d’optimisation qui traite les deux espaces, celui des paramétres et celui
des objectifs, sans en privilégier un, ce qui rend plus facile le processus de recherche des
solutions optimales ;
< Le développement et 'intégration d’études de sensibilité, destinées a vérifier la stabilité

des solutions obtenues, et a tester le modéle adopté par 1’ingénieur pour la représentation

de son probléme.

Plusieurs exemples concernant 1’¢électromagnétisme ont ¢té analysés pour évaluer la
procédure proposée ; la principale application est 1’optimisation des antennes a réflecteurs pour des
systémes de satellites. La performance et les caractéristiques de I’AGMO sont discutées pour chaque
probléme. Méme si ces discussions ont été proposées pour les quelques exemples spécifiques

présentés, elles sont généralisables et leurs conclusions s'appliquent a n’importe quel projet.
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Keywords

The design of high quality products generally involves the resolution of problems with
multiple conflicting objectives and complex search spaces. Multi-objective evolutionary optimization
methods are considered as an efficient tool to analyze these highly difficult problems.

This thesis, besides presenting a brief review about optimization concepts and methods,
also describes the implementation of a multi-objective genetic algorithm (AGMO) associated to
sensitivity analysis for optimization of devices (projects). The aim is to provide engineers not only
several possible solutions (facilitating negotiations with his/her client), but also the possibility of a
deeper understanding of the analyzed problem.

The present work brings two main contributions:

< An optimization algorithm that deal with parameters space and objective space with the

same importance, making easy the search process for optimal solutions;

< The development and integration of sensitivity studies, whose goal is to verify how

stable the obtained solutions are as well as to test the ‘model’ adopted by the engineer as

representation of his/her problem.

Many projects involving electromagnetism were considered to evaluate the procedure
proposed; the main application consists in the optimization of an antenna in a satellite system.
Remarks are done concerning the action and the characteristics of the AGMO in the analyzed
problems. Even if the discussion is based on specific problems, it is general and the conclusions can

be extended to any design problem.
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Capitulo I - Introdu¢do 1

6

aturalmente deves trabalhar de maneira a ndo atentar contra a propria consciéncia.”

Como se faz uma Tese, Umberto Eco [1].

Introducdo

A competitividade entre as empresas estd cada vez mais acirrada. A constante
procura por desenvolvimento tecnologico, o qual fara a diferenca dos seus produtos no
mercado, ¢ a forca motriz das empresas no mundo contemporaneo. Assim, fica flagrante a
necessidade da busca por ferramentas de analise que proporcionem aos projetistas recursos
para aperfeicoamento de seus dispositivos. Este é o principal objetivo deste trabalho: o
desenvolvimento de uma ferramenta eficiente de otimizagao e analise. Deseja-se obter uma

metodologia versatil e robusta, capaz de solucionar problemas complexos.

A palavra ‘otimizacdo’ ja se tornou corriqueira, sendo que muitos que a
empregam ndo tém conhecimento de ferramentas especificas para tal fim. Por exemplo, o
engenheiro que busca sempre o maximo desempenho de seu produto, sem contrariar as
especificagdes de minimo custo do projeto. Estes processos de maximizagdo e
minimiza¢do podem ser, grosso modo, chamados de otimizag¢do. Otimizar significa

buscar a melhor solu¢do para um determinado problema.

Uma das aplicagdes praticas da ferramenta elaborada neste trabalho ¢é a
otimizacao de antenas refletoras. O principal alvo € obter dispositivos aptos a integrar
sistemas de comunicagdo via satélite. Os problemas propostos e as solugdes obtidas sdo
analisados em detalhe, de modo a esclarecer pontos cruciais na sintese de antenas
embarcadas em satélite. Adiciona-se a estas analises uma ampla discussdo sobre os
pormenores da interagdo entre o problema, o projetista € o método em si, fazendo com
que as experiéncias aqui obtidas possam ser uteis para a resolu¢do de qualquer projeto

envolvendo otimizagao.
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1.1 Justificativa

Existem muitos métodos de otimizagdo e cada um deles alcanga melhores resultados
em determinados tipos de problema [A1-A2]". A escolha do método depende de uma série
de caracteristicas do problema a ser otimizado, principalmente do comportamento da fungao
que o representa, a qual muitas vezes ¢ de dificil determinacdo. Para esta escolha, faz-se
necessario também um bom conhecimento das ferramentas de otimizacao.

De acordo com as caracteristicas dos problemas, podem-se classificar as
ferramentas de otimizagcdo em dois grandes grupos: programacao linear e programacao
ndo-linear (Luenberger [2], Bazaraa et al. [3], Bertsekas [4], dentre outros). O primeiro
grupo trata da resolugdo de problemas que sejam perfeitamente representados por um
sistema de equagdes lineares. A programagao nao-linear trata de problemas nao lineares.

De acordo com Bazaraa et al. [3], as técnicas para programac¢do ndo-linear podem
ser subdivididas em trés subgrupos: métodos deterministicos, estocasticos e enumerativos.
Os métodos deterministicos sdo baseados no célculo de derivadas do problema, ou em
aproximacoes destas. Necessitam, portanto, de alguma informacao do vetor gradiente, seja
procurando o ponto onde ele se anula ou usando a direcdo para a qual aponta. Os métodos
estocasticos utilizam um conjunto de agdes probabilisticas que buscam a solucao 6tima de
maneira ‘aleatdria orientada’, sem necessitar de qualquer informacao de derivadas ou sobre
o comportamento do problema. Ja os métodos enumerativos fazem uma varredura
completa (busca exaustiva) de todas as possiveis solugdes, o que, na maior parte dos
problemas, implica em um tempo excessivo de céalculo.

Na engenharia, particularmente em eletromagnetismo, os problemas sdo geralmente
complexos, ndo-lineares, de dificil representacdo e necessitam de métodos numéricos para
se obter a solucdo (Bastos & Sadowski [5] e Balanis [6], por exemplo). Por isto,
ferramentas de programagao ndo-linear estocdsticas sdo as mais aptas para a otimizacao
destes problemas. Dentre os métodos estocésticos, existe um que vem obtendo destaque
devido a sua robustez, simplicidade de implementacdo e por poder funcionar sem a
necessidade do conhecimento do comportamento do problema: os Algoritmos Genéticos

(AGs) — apresentado inicialmente por Holland [7] e posteriormente por Goldberg [8].

! Referéncias bibliograficas do autor em lista a parte.
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Inameras pesquisas ja foram realizadas qualificando os AGs para otimizacao de problemas
em eletromagnetismo, conforme descrito em Haupt [9], Johnson & Rahmat-Samii [10],
Weile & Michielssen [11] e Vasconcelos ef al. [12], por exemplo.

No que se refere a otimizacao, existe outra importante consideragdo. Em muitos
problemas, a solugdo 6tima ndo leva em conta uma unica caracteristica que deve ser
minimizada ou maximizada (abordagem monoobjetivo), mas varias. Normalmente, estas
caracteristicas devem ser consideradas simultaneamente na busca pela melhor solugdo. Por
exemplo, um engenheiro ndo pode conceber um equipamento pensando exclusivamente em
obter o melhor desempenho. Também ¢é necessario que o produto final obedeca ao nivel
maximo de ruido permitido e que o consumo assim como o custo deste equipamento sejam
0os menores possiveis. Neste caso, uma abordagem multiobjetivo do problema faz-se
necessaria (Coello [13], Veldhuizen et al. [14], Vasconcelos & Dias [15], Di Barba &
Mognaschi [16], Coulomb & Lebensztajn [17], dentre outros). A principal diferenca deste
tipo de abordagem ¢ a maneira de apresentar os resultados. Como os objetivos sdo
freqlientemente conflitantes ou antagonistas, ou seja, a melhora de um acarreta na
deteriorac¢ao de outro(s), a resposta de um problema multiobjetivo nao corresponde a uma
unica solugdo 6tima, mas sim a um grupo de solu¢des que caracteriza o0 comprometimento
entre os diversos objetivos. Entender este comprometimento leva o projetista/engenheiro a
compreender melhor seu problema, o que lhe permite obter um produto melhor.

Se ainda forem considerados aspectos de ordem pratica (imprecisdo na construgdo,
por exemplo), ¢ necessario verificar se a qualidade de uma solugdo permanece aceitavel
quando os parametros a ela associados sofrem pequenas variagdes. Como ilustracdo, a
obtencdo de uma asa de avido que produza um ganho fenomenal em eficiéncia aerodindmica
pode ndo significar grande vantagem se, com a variagdo de alguns milimetros em sua
posicao (causada por trepidagdo, por exemplo), este ganho seja completamente diferente.
Assim, a maximizagdo da imunidade da solucdo as perturbagdes pode se tornar um novo
objetivo na obten¢do da solugdo otima. Em projetos praticos € necessaria, portanto, uma
analise de sensibilidade das solugdes obtidas pelo processo de otimizagao (Meneguim [18],

Takahashi et al. [19], Lisboa [20], Barthold [21], dentre outros).

De acordo com o que foi apresentado at€é o momento, tem-se como razao de
desenvolvimento desta tese a elaboragdo de um Algoritmo Genético Multiobjetivo

(AGMO) que inclua estudos de sensibilidade. Esta ferramenta devera ser capaz de resolver
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problemas de grande complexidade, como o caso de aplicacdes dedicadas de antenas

refletoras embarcadas em satélite, descritas a seguir.

1.2 Aplicacao Pratica: Sintese de Antenas Refletoras para Satélites

Antenas refletoras t€ém sido comumente embarcadas em satélites geoestaciondrios
de maneira a prover uma cobertura eficiente em areas de servico (Balanis [6], Angeletti et
al. [22], Bergmann [23], Bergmann & Hasselmann [24], dentre outros). Em um projeto
realista, além de atender a cobertura desejada com alto desempenho (eficiéncia e ganho
diretivo elevado), ¢ necessario satisfazer uma série de demandas suplementares como:
sistema operando com larga banda de freqiiéncias e explorando o seu reuso; isolacdo entre
as freqii€ncias utilizadas; reconfigurabilidade (capacidade de mudar o diagrama de
radiacdo através de comandos acionados da terra); estabilidade mecanica (variagdes
milimétricas ndo devem influenciar o desempenho da antena, o que pressupde uma analise
de sensibilidade), etc. Estas exigéncias definem cendrios em que o projeto de uma antena
deve satisfazer simultaneamente multiplos objetivos, os quais sejam antagonistas ou nao.

Existem inumeras configuracdes usadas para antenas embarcadas em satélites
(Balanis [6]). O conjunto formado por um unico refletor com superficie conformada’ e
um(varios) alimentador(es) se destaca principalmente quando se deseja uma aplicagdo
dedicada de seu diagrama de radiagdo, ou seja, quando se quer alterar a forma de sua area
de cobertura. Metodologias de otimizacdo sdo aplicadas, tanto para o correto
posicionamento do sistema refletor x alimentador(es) como para ajustar a forma da
superficie refletora, de modo a satisfazer as especificacdes de projeto para a area de
cobertura®. Os métodos usualmente utilizados para este fim sdo os deterministicos, que
além das dificuldades ja citadas na se¢do anterior, produzem uma tUnica solucdo final
(Bergmann & Pereira [25], Duan & Rahmat-Samii [26], dentre outros). O projetista fica,
portanto, sem liberdade de escolha, cabendo a ele apenas aceitar a solugdo obtida. Um
melhor entendimento do dispositivo e do problema como um todo fica comprometido.

Neste trabalho o0 AGMO serd usado em colaboragdo com analises de sensibilidade para
estudar a sintese de antenas refletoras embarcadas. Dentre a grande variedade de possiveis

problemas, consideraram-se trés: variagdes de situacdes envolvendo satélites BRASILSAT —

? Ondulagdes na superficie do refletor de maneira a adaptar o diagrama de radiagdo as exigéncias de projeto.
3 Cobertura ¢ a 4rea terrestre que se deseja ‘iluminar’ pelo satélite.
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TELEBRAS (Bergmann & Hasselmann [24], [A3]); o exercicio em que através de um unico
refletor conformado com posic¢ao ajustavel e um tnico alimentador fixo deseja-se iluminar trés
continentes — caracterizando reconfigurabilidade [A4]; e por fim, o caso de um unico refletor
conformado fixo e dois alimentadores — caracterizando reuso de freqiiéncias [AS5]. O AGMO ¢
o responsavel pelo ajuste das estruturas para a resolu¢ao dos problemas propostos € por
facilitar a compreensao dos conflitos entre os diversos objetivos.

Dois tipos de estudos serdo realizados considerando a andlise de sensibilidade, os
quais também acarretam uma melhor compreensao do problema: o primeiro refere-se aos
efeitos de imprecisdes na construcao e/ou dilatacao térmica etc. (abordando os parametros
de otimizacdo [A6]); o segundo estudo, relativo a pardmetros ndo constituintes do processo
de otimizacdo, constitui a chamada sensibilidade aos parametros fixos do modelo (por
exemplo, o deslocamento do satélite para fora de sua orbita de referéncia [A7]). Estas duas
analises sao complementares € em conjunto com o AGMO proporcionam ao projetista um
melhor conhecimento do seu problema, possibilitando assim uma melhor resposta final.

Como mostra o capitulo quarto — Antenas Refletoras — os problemas propostos
possuem especificagdes fortemente restritivas, com muitos objetivos conflitantes e grande
numero de parametros a serem ajustados. Tudo isto configura um problema complexo e
dificil, deixando ao projetista, por mais experiéncia que possua, pouca liberdade para
prever qual seria a configuracdo ideal ou mesmo pouca nogao dos resultados que podem
ser alcancados pela estrutura otimizada. Estas caracteristicas compdem, portanto, um bom
teste para a metodologia de otimizacdo proposta. De posse dos resultados gerados pelo
AGMO e dos estudos complementares realizados pela analise de sensibilidade, o projetista
aprende com o proprio problema e pode, se desejar, reiniciar o projeto com novas

exigéncias e configuracdes de modo a obter solucdes finais melhores.

Na seqliéncia estdo expostas as contribui¢des gerais desta tese.

1.3 Objetivos e Contribuicdes

O principal alvo e contribuigdo deste trabalho ¢ o desenvolvimento de uma ferramenta
de otimizag@o estocastica multiobjetivo que, em conjunto com as andlises de sensibilidade,
permita a resolugdo de problemas complexos. Esta metodologia devera ter aplicabilidade nos

mais diversos tipos de problemas, sendo, portanto, uma ferramenta versatil e robusta.
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O AGMO proposto foi baseado na unido de técnicas consagradas pela comunidade
cientifica, buscando sempre aumentar a eficiéncia de convergéncia do método. Também
foi sempre preocupacdo, desde o inicio dos estudos, a busca por um algoritmo
‘equilibrado’, concedendo o mesmo grau de importincia ao espago de objetivos e ao
espago de parametros. Este balanceamento acarreta em uma melhor exploracao do
problema, facilitando por conseqiiéncia a obtencdo das solucgdes eficientes. Para isto,
mudangas em praticamente todo o c6digo base foram necessarias [AS8].

As metodologias para analise de sensibilidade desenvolvidas neste trabalho so
foram possiveis devido ao melhor funcionamento do AGMO, a saber, esta atencdo igual
dada aos espacos de objetivos e de parametros. Sdo duas diferentes abordagens que
constituem contribui¢des desta tese: analise de sensibilidade baseada em uma métrica que
relaciona objetivos e parametros [A6], a qual ndo necessita de esfor¢os computacionais
adicionais; e analise de sensibilidade sobre especificagdes fixas do projeto [A7]. Esta
ultima foi adaptada do trabalho de Régnier [27].

O desenvolvimento de uma ferramenta eficiente para a andlise eletromagnética da
antena refletora também foi necessaria. A descricdo das configuracdes e as discussdes sobre
iniumeros aspectos praticos envolvidos que tornaram os problemas a serem otimizados
proximos das condigdes reais, também constitui uma contribuicdo deste trabalho. No que se
refere ao cardter inovador da tese, pode-se afirmar que a resolugdo por otimizagdo
multiobjetivo com andlises de sensibilidade em problemas de reconfigurabilidade [A4] e reuso
de freqiiéncias [AS] para antenas refletoras embarcadas em satélites, ¢ inédita.

E importante ressaltar que a ferramenta de otimizagdo proposta aqui tem grande
aplicabilidade, ndo sendo apenas capaz de resolver o problema da antena apresentado. Este
tipo de proposta ja foi objetivo da dissertacdo de mestrado [A9]: quando foi desenvolvido
um algoritmo genético monoobjetivo. A facilidade de adaptagdo e¢ a generalidade da
metodologia elaborada naquela oportunidade resultaram em trabalhos em parceria com
outros autores para outras aplicagdes que as de antenas refletoras (por exemplo, Leite &
Avila et al. [A10]). Um exemplo do sucesso da aplicabilidade dos métodos e

procedimentos aqui apresentados ¢ descrito em Travassos & Avila ef al. [A11].

No periodo de todos estes estudos, existiram ainda objetivos e contribuicdes
‘paralelas’ que ndo sdo detalhadas no corpo deste texto, mas que sdo importantes dentro do

contexto geral da tese:
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< Elabora¢dao de uma ferramenta pedagogica interativa para o ensino de otimizagao
em engenharia [Al], apresentada no Anexo V. O programa desenvolvido ja se
encontra disponivel, contudo o processo de corregdes e incremento de novas

potencialidades ¢ continuo;

7
*

» Preparacdo de material didatico sobre antenas refletoras e sobre o problema de

comunicacoes via satélite.

Foi o Grupo de Concepg¢io e Analise de Dispositivos Eletromagnéticos
(GRUCAD) quem teve a iniciativa do tema de tese, tanto com relacdo a otimiza¢do como
as antenas refletoras. Em virtude do GRUCAD nao possuir, até entdo, pouca experiéncia
nestes dominios, estdgios em outros laboratorios foram realizados visando o melhor

andamento dos estudos. Estes estagios estdo registrados na propria secao.

1.4 Historico

O inicio deste trabalho ocorreu em novembro de 2002. O tempo previsto para a sua
realizacdo foi de 40 meses (3 anos e 4 meses — Pos-Graduagdo Integrada — Conselho
Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico — CNPq). Dividiu-se a pesquisa em
etapas para que os objetivos fossem atendidos dentro do tempo previsto.

O levantamento bibliografico sobre os diversos assuntos aqui tratados foi realizado
durante todo o periodo acima mencionado. Isto facilitou o acompanhamento do estado da
arte bem como o desenvolvimento das atividades.

Na primeira etapa (fim 2002 e 2003) foram concluidos os créditos (disciplinas)
necessarios a obtengdo do titulo de Doutor. No mesmo ano foi dado inicio aos estudos
sobre otimizagdao multiobjetivo com a ajuda dos algoritmos genéticos.

No segundo ano (2004), deu-se continuidade ao desenvolvimento do AGMO e foi
realizado o estudo de metodologias para a andlise de sensibilidade. Neste contexto, foi
importante o estagio de onze meses no Centre de Génie Electrique de Lyon (CEGELY) da Ecole
Centrale de Lyon (ECL), sob orientacdo do Directeur de Recherche Laurent Krahenbiihl, na
cidade de Lyon, Franca. Este estagio de doutoramento no exterior foi essencialmente financiado
pela Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior — CAPES, sob processo
numero BEX1535/03-0. A competéncia deste laboratério em projetos envolvendo dispositivos

eletromagnéticos ¢ reconhecida pela comunidade cientifica internacional. Nesta época também,
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como um projeto para a ECL, foi iniciado o desenvolvimento da ferramenta pedagdgica
interativa para otimizagdo. Importante salientar, enfim, que uma convengdo de co-tutela de tese
foi assinada entre a ECL e a UFSC. Este acordo possibilita dois diplomas de Doutor, no Brasil e
na Franga. Para isto, ¢ exigida a defesa deste trabalho perante um juri reconhecido pela Franga, e
que o texto seja também escrito em lingua francesa.

No inicio do ano seguinte (2005), de volta ao Brasil, foi realizado o estudo de
métodos para a analise eletromagnética de antenas refletoras e a elaboracdo de problemas-
teste. De modo a facilitar este aprendizado, foi realizado um estagio no Centro de Estudos
em Telecomunicagoes (CETUC) da Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro
(PUC-RJ), sob orientacdo do Professor José¢ Ricardo Bergmann, na cidade do Rio de
Janeiro. Este estdgio de doutoramento no pais foi financiado pelo CNPq, sob processo
numero 304794/2004-0. O CETUC foi o primeiro laboratério de pesquisa no Brasil
dedicado as Telecomunicacdes. A grande experiéncia deste laboratério e suas intensas
colaboragdes com empresas, inclusive internacionais, foram fatores importantissimos para
a elabora¢do dos problemas apresentados neste trabalho, os quais sdo demandas para a
proxima década no mercado mundial de telecomunicagdes por satélite.

De volta a UFSC, em agosto de 2005, foi iniciado o processo de redagdo desta tese.
Obviamente, seguiam em paralelo as revisdes do codigo da ferramenta de otimizagao, do
programa multimidia e também a resolucdo dos exercicios da antena. Apds o término da
redagdo em lingua portuguesa, ocorreu a transcricdo do texto para a lingua francesa. A
defesa do trabalho ocorreu em fevereiro de 2006.

E importante ressaltar que em conjunto com estas atividades existem outras também
relevantes, como a realizacdo de 3 estdgios de docéncia e a publicagdo de 22 artigos
cientificos referentes ao trabalho desenvolvido. Foi possivel participar com presenga efetiva

N .. - . 4
em 8 congressos e conferéncias, tanto sobre otimizagdo quanto sobre eletromagnetismo”.

Nao se pode esquecer de mencionar aqui um importante estagio realizado durante o
mestrado no Grupo de Otimizagdo e Projeto Assistido por Computador (GOPAC/UFMG),
sob orientacdao do Professor Jodo Antonio Vasconcelos, em Belo Horizonte. Este estagio de
mestrado no pais foi financiado pelo Programa Nacional de Coopera¢do Académica —
PROCAD - da CAPES, sob processo numero 0249/00-9. Neste periodo ocorreu um

avanco significativo nos estudos sobre otimizacao.

* Lista de eventos com participagdo efetiva nas referéncias bibliograficas do autor.
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1.5 Organizacao do Texto

A tese € 0 objeto de apresentagdo das principais contribuigdes sobre o tema tratado

durante o periodo de doutoramento. Optou-se por tentar escrever um texto didatico.

Didatico por se tratar de um trabalho cujo dominio, até entdo, era pouco conhecido pelo

GRUCAD. Entretanto conciso, porque ja existem livros e teses sobre o assunto. Um texto

de facil entendimento deve estimular o seu uso e a continuidade das pesquisas na area.

X3

%

X3

%

X3

%

Esta tese foi organizada da seguinte maneira:

Neste primeiro capitulo foi feita a introdu¢do do objeto de estudo deste trabalho.
Foram expostas em linhas gerais as justificativas das escolhas feitas, os objetivos, as

contribui¢des e a metodologia utilizada para alcangar o proposto;

No segundo capitulo ¢ apresentada a otimizacdo multiobjetivo, com a descrigao da
natureza dos problemas com multicritérios e toda a sua fundamenta¢ao matematica.
Apresenta-se ainda uma rapida explanacdo das diversas metodologias para
resolucdo deste tipo de problema, concluindo com a escolha dos métodos

evolucionarios;

ApoOs um breve levantamento do estado da arte dos métodos evolucionarios, o
terceiro capitulo mostra, em todos os seus pormenores, a implementacdo de um
AGMO. A comprovagdo de sua eficacia ¢ feita com a resolucao de problemas teste,

os quais incluem fungdes analiticas e problemas eletromagnéticos;

O quarto capitulo trata da antena refletora embarcada em satélite. S3o apresentadas
consideragdes sobre o sistema de comunicagdes por satélite, a otimizacdo da forma
de refletores, as aplicagdes propostas e os resultados alcangados. Este capitulo
termina com comentarios sobre a interagdo do AGMO com as diversas aplicagdes
aqui analisadas; todavia, estes comentarios sdo mais gerais, podendo ser estendidos

para quaisquer problemas;

No quinto capitulo ¢ discutida a sensibilidade das solu¢des. As metodologias aqui
apresentadas utilizam a grande base de dados gerada pelo AGMO. O problema da

antena embarcada em satélite ¢ ainda utilizado como aplicagao;
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< Por fim, t€ém-se as conclusdes finais da tese, as propostas de continuidade e a

bibliografia utilizada.

Parte dos desenvolvimentos matematicos utilizados ¢ apresentada nos Anexos, de
forma a facilitar a leitura do texto principal. A ferramenta pedagdgica interativa para o
ensino de otimizagdo a engenharia ¢ também apresentada em anexo, € se encontra

disponivel no endereco eletronico do GRUCAD e do CEGELY.
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Otimizagcdo Multiobjetivo

A maioria dos problemas reais requer a otimizacdo simultinea de multiplos
objetivos. Enquanto na otimizagdo monoobjetivo a solugdo otima ¢ facilmente definida,
para o caso de diversos objetivos isto ndo ocorre. Em vez de uma unica solucdo, o
resultado de uma proposi¢ao multiobjetivo ¢ geralmente um conjunto de solugdes que
caracteriza o comprometimento entre os objetivos. Este grupo ¢ conhecido como Pareto-
otimo’. As solugdes que o compdem sio Otimas no sentido que ndo existe dentro do
universo de busca qualquer solugdo melhor que elas quando todos os objetivos sdo
considerados simultaneamente. Portanto, o principal alvo da Otimizacdo Multiobjetivo,
também chamada de Multicritério ou Vetorial, consiste em obter as solucdes Pareto e,
conseqlientemente, conhecer o conjunto dos compromissos possiveis entre os objetivos.

Isto possibilita ao projetista/engenheiro uma melhor compreensdo de seu problema.

Neste capitulo s3o apresentados os principios e definidos os conceitos matematicos
relativos a otimizacdo multiobjetivo. Na seqiiéncia, ¢ feita uma rapida explanagdo das
diversas metodologias para resolucdo deste tipo de problema, concluindo com a

justificativa para a escolha dos Métodos Evolucionarios.

2.1 Conceitos Basicos e Terminologia sobre Otimizacao

Antes de apresentar o problema multiobjetivo, € conveniente definir conceitos

comuns a qualquer metodologia de otimizagao. Os principais sdo:

< Funcdo objetivo: equacdo matematica que representa o que se deseja melhorar em
um dispositivo. Tem como sindnimos: critério de otimizacao, fun¢do custo ou ainda

funcao de mérito (fitness function);

> Vilfredo Pareto [28], “Cours D ’Economie Politique”, v. 1 e 11, F. Rouge, Lausanne, 1896. Contextualizagdo
matematica entre vetores.




Capitulo Il — Otimizag¢dao Multiobjetivo 12

< Parametros: correspondem as variaveis da funcao objetivo. Sdo ajustados durante o
processo de otimizacdo visando obter a(s) solucdo(des) otima(s). Podem ser
chamados de variaveis de otimizacdo, variaveis objeto, varidveis de concep¢ao ou
de projeto (design variables);

< Espaco de busca: dominio (delimitado ou nao) que contém os valores dos
parametros. Corresponde ao espago de solugdes. A dimensdo do espaco de busca é
definida pelo numero de pardmetros envolvidos nas soluc¢des (por exemplo, se cada
solugdo é formada por trés pardmetros, o espaco de busca ¢ tridimensional). E
também conhecido como espaco de parametros ou ambiente;

< Espaco de objetivos: conjunto imagem do espago de busca determinado por todos
os valores possiveis das fungdes objetivo;

% Restricdes: especificacdes do problema que delimitam os espacos de parametros
(restrigdes construtivas, etc.) e/ou que ndo permitem determinada faixa de valores
nos objetivos (por exemplo, requisitos de projeto podem impor que abaixo de certo
valor a solugdo ndo seja considerada);

< Dominio realizavel: regido do espaco (dos pardmetros e/ou objetivos) onde as restrigdes
sdo respeitadas. E também conhecido como espaco viavel, admissivel ou factivel;

< Dominio ndo-viavel: regido do espago onde as restri¢cdes sao violadas.

Os mecanismos para a exploracdo do espago de busca, especificos a cada
metodologia de otimizacdo, sdo condicionados por parametros de controle (numeros de
iteracdes, direcdo de procura, verificagdo de convergéncia, etc.) e por condi¢des iniciais
(valores iniciais dos parametros, limites dos dominios, etc.). A figura 2.1 ilustra um arranjo

genérico das metodologias de otimizacao.

‘ Parametros de Controle |

Declaragbes Fundamentais

" Métodos Andlise =
pOanetNtos => e % e - ScI::I_uc;allo
arametros Otimizagio Problema ina

Restrigdes

‘ Condigdes Iniciais ‘

Figura 2.1. Illustragdo da disposic¢do dos diversos componentes em uma metodologia de otimizagdo.

A figura 2.2 apresenta um exemplo de problema com duas variaveis e dois

objetivos sujeitos a duas restrigdes (g; € g2) sobre os parametros € a uma restricao sobre os
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objetivos (e;). Nesta figura sdo mostradas algumas situagdes particulares com o intuito de

ilustrar os conceitos apresentados. De modo a ser o mais geral possivel, os otimos das

funcdes ndo sdo definidos como pontos em termos de maximiza¢do ou minimizagdo, mas

por uma regido no espago dos objetivos. Esta representacdo permite notar que:
% A correspondéncia de uma solucao de X (espaco de parametros) em Y (espaco de
objetivos) nem sempre ¢ possivel, notadamente para as solu¢des nao factiveis;

< Mesmo as solugdes que atendem as restrigdes impostas aos parametros estao
também sujeitas as exigéncias impostas aos objetivos;

< Duas solugdes muito distintas (ou diferentes) no espaco de parametros podem
corresponder a pontos proximos no espago de objetivos (problema multimodal). O
contrario também ¢ possivel: duas solugdes proximas no espaco de pardmetros
podem gerar pontos distantes no espaco de objetivos (descontinuidades ou regido

muito ‘sensivel’).

Espago de Parémetros ( x') Espaco de Objetivos (7")
e,(v)

Solugdes otimas
Solugdes factiveis

9,(x)

Solugdes invalidas

ooom

i g(X) X

Figura 2.2. Relagdes entre os diferentes espagos de um problema de otimizagdo.

Solugdes nédo consideradas

2.2 Problema Multiobjetivo

A abordagem monoobjetivo de um problema significa que a fun¢do de mérito cujo
método de otimizagdo deve minimizar (ou maximizar) é um funcional, ou seja, uma fung¢ao
na qual a imagem é um escalar. Seja X €R" o vetor de parametros que devem ser

ajustados e f (.):R” R o funcional-objetivo que quantifica cada solucdo X (por

convencao, quanto menor f(X) melhor serd a solucdo X ). Um problema de otimizacgao

monoobjetivo irrestrito pode ser expresso como:

X" =arg mxinf()?) ) (2.1)

ou seja, o método de otimizagdo deve ser capaz de determinar o vetor X* que minimiza o
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funcional 17.).
Entretanto, em grande parte dos problemas reais, um projeto deve atender a & fungdes
objetivo, a um conjunto de m restrigdes aos parametros assim como a j restricdes aos

objetivos (otimizagdo multiobjetivo restrita). Portanto, o problema fica assim equacionado®:

Maximizar )7=f(5c')=(fl(5c'),fz()?),...,fk()?)) s
sujeito & F(¥) = (g,(¥), £,(), ..., 8,(¥))<0 e
E3)=(a(), (). nne,(7))S0

com ¥=(X,%,....x,)eX" € ¥=(,Vy,...,y, )€Y,

(2.2)

onde X € o vetor de parametros, y ¢ o vetor de objetivos, X determina o espago de
parametros (n dimensdes) e Y o espaco de objetivos (k dimensdes). As restrigdes g(i) <0

determinam o dominio X, de solugdes factiveis:

X, ={¥ex" | g®<0} . (2.3)

Cabe aqui salientar que a restricao aos objetivos, €(), mesmo sendo uma especificagdo

de projeto, tem um carater secundério no processo de otimizacdo. Esta informagao ¢ util como

uma reducdo do espago de busca ‘inversa’ (explicada com mais detalhes na se¢io 3.4.2).

Em relagdo ao problema mostrado na figura 2.2, o projeto 6timo € o que possui
maximo desempenho com minimo custo e ndo viola as restri¢des, por exemplo. Se tal solu¢ao
existe, basta resolver o problema com uma abordagem monoobjetivo (2.1). A solu¢dao 6tima
para um objetivo também o sera para o outro objetivo. Entretanto, a abordagem multicritério ¢
relevante quando a solu¢do otima correspondente a cada fungdo objetivo € diferente da(s)
outra(s). Neste caso, os objetivos sdo ditos conflitantes, ou seja, a melhora de um acarreta na
deterioracdo de outro(s), € ndo devem ser otimizados de maneira monoobjetivo (se¢do 2.4).
Este conflito ou compromisso entre os objetivos deve ser compreendido. De modo geral,
projetos ou estruturas com alto desempenho tendem a ter alto custo, enquanto dispositivos
mais simples e baratos usualmente resultam em baixo desempenho. Dependendo das

demandas do mercado, uma solucdo intermediaria (desempenho satisfatorio e custo aceitavel)

6 As defini¢des e termos presentes na segdo 2.2 correspondem a formulagdes matematicas comumente
encontradas na literatura sobre otimiza¢do multiobjetivo. Ver, por exemplo, Ringuest [29], Siarry & Collette
[30] e Deb [31].
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pode ser ‘0tima’. Esta discussdo torna claro que uma outra no¢ao do que vem a ser ‘solucao

otima’ € necessaria para problemas multiobjetivos.

2.2.1 Comparacio de Vetores

Na otimiza¢do monoobjetivo, as solugdes 6timas podem ser ‘totalmente ordenadas’

de acordo com a func¢ao de mérito f : para duas solucdes a, b e X , tem-se que
f(d) > f(l;) ou f(l;) > f(d). O objetivo ¢ encontrar a solu¢do que possui 0 maior (ou o

menor) valor para f. Entretanto, quando multiplos objetivos estdo envolvidos, a situagdo

muda: X, ndo pode, em geral, ser totalmente ordenado, mas apenas ordenado

parcialmente. Isto porque f passa a ser um vetor (2.2). Para dois vetores quaisquer (u e

v ) de k objetivos, esta situagdo pode ser matematicamente expressa da seguinte maneira:

1, 2,...,k} Dou,=v

=7V seesomentese Vie

<)

L2k} u>v (2.4)

Para as relagdes “<” e “<,” as expressdes sdo anadlogas.
Seguindo com o exemplo de desempenho versus custo, a figura 2.3a apresenta uma

disposicao de solugdes que ilustra este ordenamento parcial.

SA ] S A
@ , Espaco ¥ _ 21~ D dominal!
O : I 1 O : |
---/¢A /A
F: | E °g F | E /B
@ // : tmAanta 0 é. ..................... W JA—
D § o Fronteira Dominante D 2 |
gt w ol o5 ' D 6 dominado!
0 > : O >
Desempenho 0 Desempenho
(a) comparagdo de vetores (duas variaveis) (b) conceito de domindncia

Figura 2.3. Relagoes entre objetivos — Domindncia.

A solucdo representada pelo ponto D ¢ melhor que a representada pelo ponto F: ela
possui maior desempenho e menor custo. Comparando F e E, percebe-se que E ¢ também

melhor que F, pois com um mesmo custo gera um desempenho melhor.
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Para utilizar a notagado (2.4), deve-se fazer uso primeiro de uma funcgdo de ajuste de
modo a obter dois problemas de maximizagdo ou dois de minimiza¢do. Uma maneira
simples de construir esta fun¢do de ajuste para transformar, por exemplo, um problema de
minimizagdo em maximizagdo é: f = (constante — custo), onde a ‘constante’ ¢ um valor
superior a qualquer possivel valor de custo.

Utilizando esta transferéncia, obtém-se de (2.4): C> D, D > F, e, por conseqiiéncia,
C > F. Entretanto, quando as solugdes C e A sdo comparadas, ndo se pode definir qual a

melhor, pois 4 tem melhor desempenho, mas C tem menor custo (4 » Ce C ¥ 4).

Conseqiientemente, para os problemas multiobjetivos, quando duas possiveis solugcdes a e
b sdo confrontadas, existem trés possibilidades: ]7(5 ) > f(l; ) , f(l; ) > j‘(c? ) e
fa)zf (l; ) A f(l; ) % £(@). A solugdo I — desempenho maximo com custo minimo — é

irreal quando os objetivos sdo conflitantes. Para classificar estas diferentes situacdes, pode-

se utilizar o conceito de dominancia por Pareto.

2.2.2 Dominéncia por Pareto

!

Para quaisquer dois vetores de parametros a e b :

—

>b (a domina b ) se e somente se f(fl)>f(1;)

QY

a> b (d domina fracamente b ) se e somente se f(c_i) > /;(1;) (2.5)

As definigdes para problemas de minimizagdo (<, <, ~) sdo analogas.

Na figura 2.3.b, o retangulo cinza escuro delimita a regido no espago de objetivos
que ¢ dominada pelo vetor de parametros representado por D. Qualquer solucdo que
corresponda a posi¢des dentro do retdngulo cinza claro domina a solucao representada por

D. Para qualquer outro caso, solu¢des fora dos dois retangulos, D serd indiferente.

Portanto, devido a este carater vetorial, distinguem-se dois tipos de solugdes:

7

< Havera solu¢des que, considerando fodos os objetivos propostos, serdo piores que

outras. Estas sao chamadas de solugdes dominadas ou ndo-eficientes;
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< Havera ainda solu¢des que, quando comparadas com fodas as outras, serdao melhores
em um ou mais objetivos e piores em outro ou outros. Neste caso, elas sdo
consideradas como indiferentes; ndo € possivel comparar essas solucdes entre elas ou

dizer qual ¢ a melhor. Estas solu¢des sdo chamadas eficientes ou ndo-dominadas.

2.2.3 Otimalidade de Pareto’

O vetor de pardmetros a4 € X, ¢ dito ndo-dominado se ¢ somente se:

AXe X, i-d . (2.6)

. - r . 8 - 7 ~ .
Assim, a ¢ declarado Pareto-otimo® se e somente se a € ndo-dominado em X .

Na figura 2.3 os pontos 4, B e C representam solugdes Pareto-6timas. Uma ndo ¢é
melhor nem pior do que as outras quando se levam em conta todos os objetivos. Esta ¢ a
principal diferenca com relagcdo a abordagem monoobjetivo: para problemas multiobjetivos
ndo existe uma Unica solu¢do O6tima, mas um conjunto 6timo no qual nenhuma destas
solugdes pode ser identificada como melhor sem uma nova classificagdo (por exemplo, a
preferéncia por um dos objetivos). A unido de todas as solu¢cdes ndo dominadas ¢ chamada
de conjunto Pareto-otimo. Por correspondéncia, o conjunto de seus vetores objetivo forma

a Fronteira Pareto-otima.

2.2.4 Conjuntos ndo-dominados e Fronteiras

Seja A< X, um grupo de dispositivos factiveis, e p(.) uma fungéo que determina

as solucdes nao-dominadas em ndo importa qual subdominio de X (n parametros e m

objetivos). p(4) ¢ entdo o conjunto de elementos de 4 ndo-dominados, e o grupo de vetores
f( p(A)) ¢ a fronteira ndo-dominada correspondente a 4 no espago de objetivos. Além
disso, o conjunto X, = p(X f) ¢ chamado de Pareto-6timo e ¥, :f(X p) ¢ conhecido
como fronteira Pareto-6tima.

O principal desafio da otimizacdo multiobjetivo é encontrar o maior nimero

possivel de solugdes nao-dominadas. Isto porque, com a fronteira Pareto-6tima,

7 Também ¢ possivel definir otimalidade pela informagdo do gradiente das fungdes: condigdes de Kuhn-
Tucker (Bazaraa et al [3], por exemplo). Entretanto, a obtencdo da derivada nos problemas de
eletromagnetismo pode ndo ser evidente, como ja exposto no Capitulo I.

¥ Fica a ressalva que so se obtém o conjunto Pareto-6timo se as solugdes ndo-dominadas forem 6timas
(lembrando que ‘otimalidade’ ¢ usualmente irreal em problemas reais).
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consegue-se entender a dependéncia entre os objetivos e, portanto, o comportamento do
problema. A figura 2.4a apresenta um exemplo de problema restrito a um dominio de
estudo. Neste exemplo, tém-se duas fungdes (f; € f>) quaisquer e sdo apresentadas
combinagdes para minimizacao (min) e maximizagao (max) de cada um dos objetivos.

Estas diferentes combinagdes definem as varias fronteiras Pareto-6timas.

f:'@ - "'*.,. @ =1 Areade estudo
/. .”. @ === [min (f,) min(f,)] Pareto Local
J' .', ® — [ min (f,) max(f,)]
Theeeans | @ =+ [max(f,) min(f,)]
@ » y . @ sesns [max(f,) max(f,)] ( /,& [ min(f,) rl"lin(fz)]
h._l . @ R % f
f 1 fzv Pareto Global "2

(a) diversas combinagédes (espago bidimensional) (b) Pareto global e local

Figura 2.4. Fronteiras Pareto-otimas.

A fronteira Pareto-6tima contém a totalidade das solugdes 6timas. Entretanto, como
na abordagem monoobjetivo para problemas multimodais, podem existir também o6timos
locais que acabam constituindo conjuntos ndo-dominados para determinadas vizinhangas.
Neste contexto, Deb [32] discute o conceito correspondente a fronteira Pareto-6tima local.

Seja A< X, um conjunto de vetores de pardmetros:

1. O conjunto 4 ¢ Pareto-6timo local se e somente se:

V ded : BxeX, : ¥-anli-d|<en|f(%)-7(a)|<s . (2.8)

onde || . || ¢ uma métrica para distancia e € > 0 (raio minimo no espago de parametros), & >
0 (raio minimo no espaco de objetivos). Estes raios minimos sdo determinados pelo
projetista com a inteng¢ao de estudar uma regido especifica. A secdo 3.4.5 apresenta uma

maneira alternativa para determinagdo de Pareto locais, sem a necessidade da experiéncia

do engenheiro na especificacdo dos raios minimos.

2. O conjunto 4 ¢ Pareto-6timo global se e somente se:

Vaed:BXxeX, :X>ad (2.9)

A diferenga entre 6timo local ou global pode ser observada na figura 2.4b.
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2.3 Exemplo de Problema Multiobjetivo

Um problema simples, envolvendo fungdes analiticas, foi escolhido para esclarecer
o que foi exposto até 0 momento. Seja um problema com uma Unica varidvel (parametro) x

e duas fung¢des:
Lx)=x" e f(x)=(x-2) . (2.10)

sendo que x € [-2 3]. Os objetivos consistem na minimizagdo destas duas fungdes
simultaneamente. A figura 2.5a mostra as fungdes e as solugdes ndo-dominadas. Observa-se
que todas as solugdes sdo nado-inferiores para x no intervalo [0 2]. A figura 2.5b apresenta

fi1(x) em relacdo a f>(x). Os pontos ndo-dominados identificam a fronteira Pareto-6tima.

15 % f1 | 15¢ + Fronteira Pareto-étima
B s T2 = Fronteira dominada
A s, ¢ Area ndo-dominada =
S ", l%
S0, 1 210]
Y— *‘ =
()] ., =
(U L]
© ", -
g 5t "'0 b g
9o ‘ o
@ o 4
> @]
wt?
0 L punt® i |
A I
-2 -1 0 1 2 3 0O 2 4 6 8§ 9
Valores de x (possiveis solugdes) Objetivo 2 (funcéo 2)
(a) fungoes (b) fronteira Pareto-otima

Figura 2.5. Exemplo teste de minimizagdo com um pardmetro e dois objetivos.

Como discutido na se¢do 2.2 e mostrado neste exemplo, o resultado de um
problema multicritério ¢ um grupo de solugdes 6timas x', aqui pertencente ao intervalo [0
2]. Contudo, ao fim de qualquer método de otimizacao, deseja-se sempre obter uma Unica
solucdo como resposta final. Este ‘processo de selecao’ pode ser feito numa etapa de
decisdo na qual se escolhe a solu¢do de maior interesse segundo algum critério adicional.
Estas decisoes podem ser feitas antes, durante ou apds o processo de otimizagdo. Claro que
quando ndo se conhece o comportamento do problema ou quando se deseja entendé-lo
melhor, decisdes apds o processo de otimizagdo sao mais interessantes. Assim sendo, no
exemplo dado, pode-se optar por escolher a solugdo que minimize igualmente as duas

funcdes. Desta forma, para x = 1 tem-se f;(1) = 1 e f>(1) = 1. A solucdo final ap6s a decisao
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¢, portanto, x = 1. As proximas se¢des apresentam métodos para a busca de solugdes

6timas bem como métodos de decisdo em problemas multiobjetivo.

2.4 Busca e Decisao

A resolucgdo de problemas multiobjetivo ¢ dividida, basicamente, em duas etapas:
determinagdo das solucdes eficientes e a etapa de decisdo. O primeiro aspecto consiste na
busca de solugdes Pareto-6timas dentro do espago factivel. O segundo aspecto, que
envolve um procedimento chamado de decisor, diz respeito a selegdo da solucdo que ¢é
um ‘compromisso’ final dentre aquelas de Pareto. Para tal acdo, o projetista/engenheiro
toma uma decisdo externa ao processo de otimizagao.

Dependendo de como e quando o processo de otimizagdo e a etapa de decisdo sao
combinados, os métodos de resolugdo podem ser classificados em trés categorias

(Veldhuizen & Lamont [33], dentre outros ja citados):

< Decisao antes do processo de procura (a priori): o engenheiro decide o
compromisso que ele quer obter antes de lancar o método de resolugao (busca).
Basicamente o que se faz ¢ transformar um problema multicritério em uma

aproximac¢ao monoobjetivo, por exemplo:

Maximizar y = f(X)=w, «f,(X)+w, < fL(X)+,...,+Ww, o f,(X) ,
(2.11)
sujeitoa  Xxe X, e, geralmente, Zwi =1.

ApoOs esta transformagdo, pode-se aplicar qualquer técnica monoobjetivo para a
resolucdo do problema. Entretanto, a adequacdo dos ‘pesos’ w para cada objetivo ndo ¢é
evidente, notadamente quando os objetivos sdo extremamente conflitantes (isto ¢, quando o
maximo de um objetivo € o minimo de outro(s)) como na figura 2.6a. A figura 2.6b oferece
uma possivel interpretagdo da ponderagao de objetivos para duas situagdes diferentes (uma
privilegiando o objetivo 1, outra o objetivo 2). A ponderagdo correspondente a uma
projecdo de uma fronteira Pareto sobre uma direcao (w;, w»), o acaba criando uma
ordenagdo total (produto escalar classico). De acordo com a escolha dos valores relativos
de w; e wy, o ‘melhor’ individuo ¢ totalmente outro. Decisdes mal feitas podem acarretar

na imposicao desnecessaria de restrigdes.
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’%‘ ; W1<W2

9 § A (01,02)

N | = .

= : N Fronteira
© 3 o
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805 % &

S it Y,

= funcéio 1 : S
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5 ponderacéo 1 (0,7 0,3) 7 W1=W2
ot o ponderagéo 2 (0.4 0,6) s Yy . Oﬁwzoz

s KW ; | e :

g 8 -4 0 4 8 0 P
Valores de x (possiveis solucbes do problema) Objetivo 1

(a) problema multiobjetivo com objetivos conflitantes (b) ponderagées PI privilegiando o objetivo 1

(WI1>W?2) e P2 privilegiando o objetivo 2 (WI<W?2)

Figura 2.6. Ponderagdo de objetivos conflitantes (ilustragdo).

< Decisao durante o processo de procura (progressivo): ¢ o procedimento que faz
escolhas durante o processo de obten¢do das solu¢des ndo-dominadas. O resultado da
consulta ao decisor ¢ utilizado na busca de novas solucdes eficientes. Nesta abordagem
também se faz necessaria certa experiéncia do projetista, ja que as escolhas deverao ser
tomadas de modo a orientar o processo de otimizagdo a ‘caminhar’ na direcao da
formacao da fronteira Pareto-6tima. Um dos métodos progressivos mais conhecidos € o
MinMax (Sainz et al. [34]). Eventualmente, a tomada de decisdo progressiva pode ser

utilizada para a reducdo do espaco de busca (se¢do 3.4.2).

< Decisdo apds o processo de procura (a posteriori): A apresentacdo das decisoes
apos a etapa de definicdo das solucdes eficientes ¢ a mais logica das trés, isto
porque as escolhas serdo feitas de acordo com as respostas finais encontradas. Ou
seja, como ja dito, com o conjunto Pareto-6timo definido torna-se possivel
conhecer o comportamento do problema em relacdo aos objetivos analisados.

Conhecendo-se as relacdes de dependéncia entre eles, a escolha final ¢ facilitada.

Na proxima se¢do sdo comentadas algumas das dificuldades usualmente
encontradas nos problemas multiobjetivo. O conhecimento destas dificuldades permite
criar critérios para nortear a ‘qualificacdo’ das metodologias de busca das solugdes nio-

dominadas, conforme sera visto na se¢ao 2.6.
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2.5 Dificuldades Adicionais de Problemas Multiobjetivo

Assim como na otimizacdo monoobjetivo, as dificuldades de resolucdo de
problemas multicritério sdo decorrentes da presenca de restricdes e do comportamento das
fungdes objetivo. As principais dificuldades encontradas na otimizacdo de problemas
multiobjetivo s3o apresentadas na figura 2.7: convexidade, descontinuidades e
multimodalidade (multiplos 6timos locais e/ou globais).

Além destas dificuldades, pode-se citar também a ‘ndo uniformidade’ das solugdes
no espago dos objetivos. Certos problemas e/ou métodos de resolucdo podem apresentar
caracteristicas que concentram as solugdes em determinadas areas (esta ‘concentracdo de
solugdes’ so diz respeito aos métodos por populagdes, como sera discutido nas paginas
seguintes). Se estas regides nao forem proximas as solugdes Pareto ou se elas contemplarem
apenas um pedaco da fronteira 6tima, a caracterizagdo de todo o conjunto Pareto-6timo pode
ser comprometida, como mostra a figura 2.8. A correta determinagdo do grupo de solugdes

eficientes ¢ fundamental para entender o comprometimento entre os objetivos.

Pareto
< Global

f? f? i .
Restricbes
& ! ° / R
/ \ Locais i\
Pareto convexo ~a f,
f f, f f, (c) Multiplas fronteiras
1 1
TN p
/ ) " |o8%g-.., Pareto ?
o
Pareto Forma \ °0" o "o,
nao convexo da fronteira ) o D
f, f, o o Og)':
f,
(a) Convexo ou ndo-convexo (b) descontinuidades (d) Uniformidade das solugoes

Figura 2.7. Dificuldades adicionais de problemas multiobjetivo (visto no espago de objetivos).

2.6 Métodos Nao-Lineares para Busca de Solu¢oes

A familia de métodos de otimizacdo para problemas ndo-lineares (como a maior
parte dos problemas em eletromagnetismo), como ja dito no capitulo primeiro, pode ser

dividida em trés grandes grupos: métodos deterministicos, estocdsticos e enumerativos
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(Bazaraa et al. [3]). De uma maneira menos ortodoxa, Takahashi [35] classifica os métodos
também em trés grupos, os quais ndo abrangem a totalidade dos métodos, mas permitem

distinguir a maior parte deles. Sdo eles:
< Meétodos de ‘direcao de busca’;

< M¢étodos de ‘exclusdo de semi-espagos’;

®,

< Me¢étodos de ‘busca por populacdes’.

A légica de constru¢ao destas metodologias conduz a limitagcdes de uso, as quais

tornam a eficiéncia de cada método dependente do tipo de problema a resolver [A1-A2].

2.6.1 Métodos de ‘direcao de busca’

Estes métodos sdo baseados na busca sucessiva de pontos no espaco de otimizagao;
esta procura necessita do conhecimento de um vetor na dire¢do de decrescimento da
fun¢do, o qual depende do gradiente da funcdo a ser minimizada (no caso de problemas de

minimiza¢do). A procura pelo ponto 6timo usa o ponto corrente (X,) como ponto de

partida para a proxima iteragao (k+1). Existem muitas maneiras de realizar estas iteragoes,

uma das quais ¢ dada por:
X, =X +Ad, , (2.12)
onde A € o passo de calculo e d . € a diregao de busca do ponto 6timo.

A figura 2.8 mostra a aplicagdo dos métodos Fletcher-Reeves, Newton ¢ BFGS
(Bazaraa ef al. [3]) para a minimizacdo de uma fun¢do de duas varidveis. Com relagdo as

dificuldades citadas na se¢do 2.5, pode-se afirmar que:

®

< Descontinuidades: A existéncia de descontinuidades e nao-diferenciabilidade
nas fungdes podem causar problemas para o calculo do gradiente ou de
aproximagdes deste. Em muitos casos, as descontinuidades e nao-

diferenciabilidades podem até inviabilizar a resolugdo do problema;

< Nao-Convexidade: se a fun¢do for unimodal e ndo possuir descontinuidades, os
algoritmos de ‘direcao de busca’ nao encontram dificuldades para convergéncia em

fun¢des nao-convexas.

< Multimodalidade: sendo garantida a continuidade e a diferenciabilidade, este tipo de

algoritmo chegara ao ponto 6timo. Entretanto, nunca se tera certeza se este 6timo ¢
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local ou global. E necessario repetir inimeras vezes o processo de otimizagao, sempre

com pontos iniciais diferentes, de modo a confirmar a solugao final.

% fun¢io = (x-2)" + (x-2*y)*2 e T T Fletcher-Reeves
e =0.0001; % erro admissivel de parada :_'_ g?‘ggn
x=3;y=2; % qualquer valor inicial "
k=1; i=1: + Ponto otimo
enquanto k >= e ™~

gradF = [4%(x(1)-2)"3+25(x(i)-2%y(0)) -4*(x()}-2*y()]; @

k = norm(gradF); i

Hess = [12*(x(1)-2)"2 -4; -4 8 ]; % Hessiana g

HessInv = Hess”-1; J

1=1+1;

aux = HessInv * gradF";

x(1) = x(1-1) - aux(1) ;

y(i) = y(i-1) - aux(2) . .
end Variavel 1

(a) Pseudocodigo do método de Newton (b) Métodos Deterministicos — fun¢do quadrdtica

Figura 2.8. Métodos de ‘direc¢do de busca’.

2.6.2 Métodos de ‘exclusao de semi-espacos’

Métodos de ‘exclusdo de semi-espagos’ sdo aqueles que utilizam aproximagdes do
gradiente dos problemas para definir um plano que divide o espago de objetivos em dois
semi-espagos, sendo que o gradiente deve necessariamente decrescer em um dos semi-
espacos (Herskovits & Mazorche [36], Abdel-Malek & Hassan [37]). Fazem parte deste
grupo os diversos métodos de ‘planos de corte’ através de restricdes, os métodos de pontos
interiores, os métodos elipsoidais etc. Basicamente, estes métodos envolvem trés etapas:
primeiro calcula-se o ‘subgradiente’ das func¢des a serem otimizadas em um ponto; apos,
divide-se o espago de busca neste ponto em dois, excluindo um deles; na regido restante,
faz-se uma nova estimagdo do ponto 6timo. O processo segue esta rotina até alguma
condi¢do de convergéncia ser atendida. Com relagao as dificuldades citadas na secdo 2.5,

pode-se afirmar que:

< Descontinuidades: A existéncia de descontinuidades e ndo-diferenciabilidades nas
fungdes ndo constituem problema e, portanto, ndo impedem o funcionamento
correto dos métodos. No processo iterativo, o proximo ponto ndo ¢ estimado sobre

uma trajetoria, mas sim localizado a uma distincia finita do ponto anterior;

®,
*

» Nao-Convexidade: A convexidade de todas as fun¢des do problema ¢ o requisito
principal destes métodos. Se tal condi¢do for violada, o processo de exclusdo

trabalhara ‘as cegas’, de forma que a evolucao do método torna-se imprevisivel;
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< Multimodalidade: esta caracteristica pode ser entendida como um caso particular de

ndo-convexidade, portanto, as conclusdes sdo analogas.

Em se tratando de velocidade de convergéncia, nos problemas em que tanto os
métodos de ‘exclusdo de semi-espagos’ quanto os de ‘dire¢do de busca’ possam ser
aplicados, em geral ha uma tendéncia para que estes ultimos sejam mais rapidos. Portanto,
os métodos de ‘exclusdo de semi-espagos’ devem ser usados apenas onde houver ndo-

diferenciabilidades que impeg¢am o uso dos métodos de ‘direcao de busca’.

2.6.3 Métodos de ‘busca por populacoes’

As duas familias de métodos apresentadas até aqui trabalham apenas com uma
solucdo corrente. A solugdo subseqiiente ¢ calculada a partir da solugdo corrente mais a
informacao da regido onde ela esta contida (gradiente). Diferentemente disto, os métodos
de ‘busca por populagdes’ trabalham com um conjunto de solugdes correntes
simultaneamente. Além disto, a populacdo subseqiiente ¢ baseada nas informacoes
obtidas em mais de um ponto no espago de parametros. Essas informag¢des dizem respeito
aos valores das funcdes objetivo, as quais permitem determinar quais solucdes sdo
‘melhores’; ndo ¢ utilizada, portanto, qualquer tipo de informacdo do gradiente destas
fungdes. Os métodos de ‘busca por populagdes’ mais conhecidos sdo, provavelmente, os

Algoritmos Genéticos (Goldberg [8]) e o Simulated Annealing (Laarhoven & Aarts [38],

dentre outros).

Com relagdo as dificuldades citadas na se¢do 2.5, pode-se afirmar que:

< Descontinuidades: como estes métodos nao utilizam nenhuma informagao sobre os
gradientes das fungdes, ndo deve existir, portanto, qualquer dificuldade relativa a

ndo-diferenciabilidade dos problemas;

< Nao-Convexidade: por trabalhar com populagdes, estes métodos ndo sdo

influenciados por nao-convexidades;

» Multimodalidade: a grande vantagem destes métodos em relagao aqueles baseados
no gradiente ou em aproximacgdes deste ¢ a possibilidade da detec¢do de 6timos
locais e globais. Os métodos de busca por populacdes sdo os que mais se
aproximam do conceito de ‘algoritmo de otimizagdo para problemas genéricos’

(multimodais, com restri¢des, convexos € nao convexos, etc.).
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Claro que os métodos de busca por populacdes tém limitagdes. A primeira é que
resultados obtidos por esses métodos dependem da distribuicdo da populacdo inicial.
Dificilmente o método convergirda se o 6timo global estiver afastado da regido onde se
concentra a populagdo inicial. Fica entdo evidente que a eficiéncia desses métodos depende
de uma populacao inicial que explore bem todo o espaco de busca. O segundo aspecto
negativo ¢ a velocidade de convergéncia. Comparando com as outras familias, os métodos
que utilizam populagdes podem ser mais ‘lentos’, no sentido de que eles podem necessitar
de um maior nimero de avaliagdes do problema. O esfor¢o computacional desses métodos
pode ser maior para atingir os mesmos resultados (quando os outros métodos conseguem

obter um resultado).

2.7 Consideragoes sobre os Métodos de Busca, o Problema Multiobjetivo

e 0 Eletromagnetismo

Devido as caracteristicas dos trés grupos de métodos citadas na se¢do 2.6, mais os
aspectos de problemas multiobjetivos que se deseja tratar, a familia mais apropriada para a
resolucdo desses problemas ¢ a de ‘busca por populacdo’. Como eles trabalham com um
grupo de solugdes (populagdo), a descoberta da fronteira Pareto ¢ facilitada. Nos outros
métodos existe a necessidade de repetir o processo de otimizagdo com restri¢des ou ‘pesos’

diferentes para obter uma aproximacao da fronteira Pareto-6tima.

Com o avanco dos recursos computacionais, os métodos estocasticos de ‘busca
por populagdes’ vém sendo mais utilizados, principalmente quando os problemas a
resolver sdo de alta complexidade (relembrando o que ja foi dito no primeiro capitulo, os
métodos estocasticos sdo aqueles que utilizam procedimentos probabilisticos ‘aleatorio
orientado’ para alcancgar as solu¢des 6timas). Em eletromagnetismo, por exemplo, esses
problemas sdo geralmente complexos, nao-lineares, de dificil representacdo e
diferenciabilidade, e, muitas vezes, necessitam de ferramentas numéricas para se obter a
solucdo (Bastos & Sadowski [5] e Balanis [6]), o que justifica o uso de métodos que ndo

utilizam informagdes de derivadas.

Dentre os métodos estocdsticos, os algoritmos chamados evolucionarios ganharam

destaque. Essas metodologias sdo aptas a trabalhar com grandes e complexos espacos de
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busca (muitos parametros para ajustar, objetivos para alcancar, restricoes para obedecer,

etc.). Segundo Béck et al. [39]:

“... a vantagem mais significativa da utilizacdo de uma ferramenta de busca evolucionaria
¢ o ganho de flexibilidade e adaptagdo ao problema em questio, combinada a um
desempenho robusto (embora isto dependa do problema) e uma caracteristica de busca

global... ”.

Este capitulo apresentou os conceitos necessarios para a compreensdo de um
problema multiobjetivo, bem como as defini¢des do conjunto Pareto-6timo — que ¢ a
representacdo de sua solucdo. Metodologias tradicionais de otimizagdo também foram
discutidas considerando aspectos relacionados as dificuldades do carater multicritério e do
eletromagnetismo, foco deste trabalho. A partir das analises realizadas, optou-se pelos
algoritmos evolucionarios de ‘busca por populagdao’ para um estudo detalhado, a saber, o
Algoritmo Genético Multiobjetivo, o qual serd apresentado no proximo capitulo. Além do
estado da arte, sdo discutidos os pormenores da implementacdo de um método eficiente

para a resolugdo de problemas complexos.
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AGMO

‘Algoritmo Evolucionario’ (AE) ¢ o nome dado a uma classe de métodos de
otimizagdo estocasticos que simulam o processo de evolugdo natural, descrito por Darwin
[40]. A origem dos AEs data dos anos 50. Entretanto, o desenvolvimento de inimeras
técnicas sO6 foi ocorrer com o advento, e posterior aumento da capacidade de
processamento, dos computadores ja na década de 80. Atualmente, as técnicas de AE
ganham visibilidade cada vez maior (Evolutionary Computation Journal — Schoenauer et

al. [41], Coello [13], Deb [31], Veldhuizen & Lamont [33], Bick et al. [39], por exemplo).

Dentre a grande variedade de métodos de AE, destaca-se o Algoritmo Genético
(AG) (Holland [7] e Goldberg [8]). Porém, recentemente, varios outros procedimentos para
otimizagdo que simulam diversos sistemas naturais vém sendo estudados, como por
exemplo: as Redes Neurais (Hertz et al. [42]), o sistema imunologico (Castro & Timmis

[43]) ou as colonias de formigas (Dorigo & Stiitzle [44]).

Neste capitulo s@o apresentados os principios e os detalhes de implementacao de
um eficiente Algoritmo Genético Multiobjetivo. A comprovacdo de sua eficacia ¢ feita com

a resolucao de problemas teste que incluem fungdes analiticas e dispositivos eletromagnéticos.

3.1 Algoritmo Genético

O AG ¢ uma técnica de otimizagao estocastica baseada nos conceitos de sele¢ao natural e
genética. O algoritmo ¢ iniciado com um conjunto de possiveis solugdes do problema
(individuos), constituindo uma populagdo. Os individuos sdo formados por varidveis, as quais
sdo os parametros a se ajustar de um problema (por exemplo, 0 comprimento € a largura de uma
peca a ser otimizada). Esta populagdo € criada aleatoriamente dentro de limites pré-definidos (por
exemplo, limites ditados por aspectos construtivos). Solu¢des da primeira populagdo sdo

utilizadas para formar, através de operadores genéticos (cruzamento, mutagdo, etc.), uma nova
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populacdo. Isto ¢ motivado pela esperanca de que a nova populagdo seja melhor que a anterior.
Solugdes que formardo novas solugdes sdo selecionadas probabilisticamente de acordo com seus
méritos (obtidos através de uma ‘fungdo objetivo’ que avalia a qualidade do individuo em
relacdo ao problema, seja ele de minimizagdo ou maximizagdo): quanto melhor for o individuo,
maiores serdo suas chances de se reproduzir (maior sera a sua probabilidade de ser selecionado e
sofrer os operadores genéticos). Isto ¢ repetido até que algum critério de convergéncia seja
satisfeito (por exemplo, numero de geragdes ou mérito da melhor solugdo). A idéia basica dos
AGs pode ser vista na figura 3.1 [A9].
Definicao dos parametros iniciais:
- nimero de individuos;

- numero de geragoes;
- probabilidades; etc.

ﬁ Criacao da

populacaoinicial

=3
2 R >

Operadores Genéticos:
responsaveis pela selecao;
permutacao e inser¢ao de
material genético; e avaliagdo
dos novos individuos. 4

<

O processo aleatdrio sendo Ak =
orientado pela selecao, os

2
individuos da nova geracao .R:ﬁi Nova geracao
,k

Selecao - casal

Sate 7
OO

Cruzamento e Mutagéo

0

Filhos

tendem a ser de melhor
qualidade que aqueles da
geracgao precedente.

) ) . Individuos mais
O processo é repetido até algum qualificados
critério de convergéncia seja satisfeito.

Figura 3.1. Conceitos bdsicos de um Algoritmo Genético.

Entre as vantagens dos AGs, podem-se citar a facilidade para trabalhar com pardmetros
discretos ou continuos (ou com os dois tipos de variaveis simultaneamente), ¢ a nao
necessidade da informagdo do gradiente da funcao; as possiveis descontinuidades presentes na
funcdo objetivo tém pequeno efeito sobre o desempenho destes algoritmos; eles sdo resistentes
a ficarem presos em 6timos locais; podem lidar com um grande niimero de parametros e sao
bem apropriados a computagdo paralela; eles geram uma lista de solugdes semi-6timas em
lugar de uma tnica solugao (o que ¢ de grande valia para a otimizagao multiobjetivo, como ja
mencionado); eles trabalham da mesma forma com dados gerados numericamente,
experimentalmente ou analiticamente; etc. Todas estas caracteristicas contribuem para que os

AGs sejam eficientes em uma grande variedade de problemas de otimizagao.

Como o AG ¢ uma ferramenta probabilistica, pode ser necessario otimizar o

problema inimeras vezes para comprovar, através de repeticao, que a solugdo encontrada ¢ a
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melhor que o método de otimizacdo conseguiu obter. Portanto, esta necessidade de repeti¢ao
pode ser considerada uma desvantagem dos AGs. Outro inconveniente deste método ¢ que
em todas as geracdes faz-se necessario conhecer o mérito de cada individuo. Dependendo do
problema a ser solucionado, esta analise pode ser custosa (por exemplo, a analise

eletromagnética de um dispositivo pelo método de elementos finitos).

Como indicado no primeiro capitulo, inimeras pesquisas ja foram realizadas
utilizando os AGs para a otimizacdo de problemas envolvendo o eletromagnetismo,
conforme descrito em Haupt [9], Johnson & Rahmat-Samii [10], Weile & Michielssen
[11], Vasconcelos et al. [12] e [A9], por exemplo.

Numerosos outros trabalhos comprovam a eficacia dos AGs na resolucdo de
problemas multiobjetivos, podendo-se citar: Coello et al. [14], Dias [15], Di Barba &
Mognaschi [16], Coulomb & Lebensztajn [17], Regnier [27], Todd [45] e Zitzler [46]. O
trabalho de Nepomuceno [47] apresenta uma breve lista dos grupos de pesquisa no mundo
que trabalham com estes problemas. Coello [48] disponibiliza uma série de livros, teses,
relatorios e artigos sobre otimizagdo multiobjetivo. A maioria dos trabalhos citados neste

texto foi encontrada no sitio referenciado em [48].

3.2 Estado da Arte do Algoritmo Genético Multiobjetivo

O surgimento dos AGs para otimizagdo multiobjetivo ¢ recente. Conforme
Veldhuizen & Lamont em Analyzing the State-of-the Art [33], publicado em 2000, o
primeiro trabalho foi proposto por Schaffer [49] em 1984. Desde entdo, o nimero de
publicagdes nesta area tem crescido exponencialmente (estdo disponiveis atualmente em
Coello [48] mais de 2500 referéncias). Em 1999, Coello [50] apresentou uma revisao
classificando e avaliando inumeras técnicas de otimizacdo multiobjetivos. Este estudo
concluiu que a maioria dos métodos ¢ baseada nos AGs monoobjetivo. A diferenca esta na
proposta de selecdo dos individuos. De acordo com vérios autores ja citados, os principais

procedimentos, segundo uma ordem cronoldgica de publicagdo’, sdo:

< AG baseado em Vetor de Avaliagdo (Vector Evaluated Genetic Algorithm — VEGA)
1984 — Schaffer [49], Schaffer [S1]. Modifica-se o operador genético selecao de um

? Existem inGimeras maneiras de classificar os diversos métodos. Aqui, a classificagdo foi realizada segundo o
método de sele¢do dos métodos mais citados na literatura.
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AG monoobjetivo de modo a criar populagdes separadas para cada objetivo. Isto
acaba gerando ‘especializagdes’, ou seja, cada populagdo tendera ao ponto 6timo para

aquele objetivo e ndo para a fronteira Pareto-6tima associada ao problema;

AG Multiobjetivo (Multiobjective Genetic Algorithm — MOGA), 1993 — Fonseca &
Fleming [52]. A idéia do MOGA ¢ estabelecer uma ordem dos individuos: os nao-
dominados tém classificacdo igual; ja os dominados sdo penalizados de acordo com
sua dominancia. A dificuldade esta em encontrar uma forma de interpolar estes dois

grupos de modo a permitir uma boa conformacao da fronteira Pareto-6tima;

AG baseado em Ordenagao Nao-Dominada (Nondominated Sorting Genetic
Algorithm) — NSGA 1 1993 — Srinivas & Deb [53], NSGA 11 2000 — Deb et al. [54].
Neste caso, somente as solugdes nao-dominadas sdo selecionadas. Por todas serem
eficientes, terdo a mesma probabilidade para se reproduzir. Nesta metodologia, a
desvantagem ¢ a dificuldade em conseguir manter a diversidade da populagdo. A
falta de diversidade pode gerar uma fronteira incompleta, ou seja, a concentragao de

solugdes em algumas regides;

AG baseado em Pareto Dominante (Niched Pareto Genetic Algorithm — NPGA)
1993 — Horn & Nafpliotis [55]. Uma das técnicas de selecdo para AG
monoobjetivo é o ‘torneio’ entre os individuos (Goldberg [8]). Horn & Nafpliotis
implementaram um torneio em que a regra de competi¢ao ¢ a idéia de dominancia
por Pareto. Neste método existe a dificuldade de determinar quais e quantos

individuos participardo do torneio;

M¢étodo das Populagdes Intermediarias, 1996 — Viennet & Marc [56]. O método
segue trés passos basicos: a determinag¢do dos pontos minimos de cada objetivo; a
procura de uma populagdo intermediaria (baseada na escolha de n individuos para
cada objetivo); e, a partir desta populagdo, a definicdo da fronteira Pareto-6tima. A
principal restricdo desta metodologia ¢ que cada objetivo deve haver um unico

6timo no espago de estudo (fung@o unimodal);

Algoritmo evolucionario baseado na ‘for¢a’ de Pareto (Strength Pareto
Evolutionary Algorithm) — SPEA 1 1998 — Zitzler & Thiele [57], SPEA II 1999 e
2001 — Zitzler [46], Zitzler et al. [58]. Um escalar indicando uma medida de ‘for¢a’
para cada individuo ¢é criado para o processo de sele¢do. Os individuos ndo-

dominados devem possuir maior ‘forga’.
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Intimeros trabalhos comparando as diversas metodologias dos AGMO ja foram feitos.
Entre os mais recentes, podem-se citar: Zitzler [46] em 1999, Dias [59] em 2000, Dias &
Vasconcelos [15] em 2002 e Régnier [27] em 2003. Segundo este ultimo, os métodos SPEA e

NSGA merecem destaque:
“...0 SPEA-II e o NSGA-II parecem ser atualmente os procedimentos mais solidos...”

Trabalhos adicionais para complementar estas metodologias também vém sendo
desenvolvidos. Para exemplificar, pode-se citar a incorpora¢do do uso de restricdes ao
espaco de estudo (como proposto em 2003 por Vieira et al. [60]) ou a possibilidade de
resolucdo através de computagdo paralela (como apresentado em 2003 por Veldhuizen et
al. [61]). Algumas metodologias para testes de desempenho também estdo sendo criadas,

como as publicadas por Veldhuizen & Lamont [62] (2000) e Takahashi et al. [63] (2003).

Na proxima secdo s3o descritos os principios basicos dos Algoritmos
Evolucionarios, assim como sua interacdo com a busca multiobjetivo. Isto resume as idéias
fundamentais dos trabalhos citados. Baseado nestes preceitos e no estado da arte aqui

apresentado, foi desenvolvido um eficiente AGMO (sec¢do 3.4).

3.3 Principais Preocupacoes na Busca Multiobjetivo

De maneira geral, um algoritmo evolucionario ¢ caracterizado por trés elementos:
(1) um conjunto de solugdes candidatas ¢ submetido (2) a um processo de selecdo e (3) as
solugdes escolhidas sdo manipuladas por operadores genéticos com a inten¢ao de melhorar
este conjunto. Devido ao seu inerente paralelismo, os AEs t€ém o potencial de encontrar
multiplas solu¢des Pareto em uma unica iteracdo. Entretanto, em aplicacdes complexas,
nem sempre ¢ possivel obter solugdes Otimas, muito menos um conjunto Pareto-6timo
completo (lembrando que a nogdo de ‘6timo’ ¢ uma idealizagdo na maioria dos problemas
reais). Conseqiientemente, o principal alvo da otimiza¢ao de problemas multicritério pode
ser reformulado e generalizado, consistindo de trés objetivos:
< A distancia entre a fronteira ndo-dominada resultante e a fronteira Pareto-6tima deve
ser minimizada;
< Uma boa distribuicdo (uniformidade) das solucdes encontradas ¢ desejavel. A

auséncia de solugdes em partes da fronteira pode dificultar a escolha final; e
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% O espalhamento da fronteira ndo-dominada deve ser maximizado. Isto ¢, valores
extremos para cada objetivo devem ser alcangados, permitindo assim, um melhor

entendimento do compromisso entre os objetivos.

F2 4 Fronteira Pareto-6tima F2|  Pareto?

Fronteira ndo-dominada

Decisdo

O Solugdo factivel
@ Solucdo ndo-dominada
© Solugdo dominada

4
F1

Figura 3.2. Principios da Otimizagdo Multiobjetivo.

Além destes trés preceitos, ilustrados na figura 3.2, existem duas preocupagdes
principais quando se aplica um AE na resolugdo de um problema de otimizagao

multiobjetivo:

< Como intermediar a informagdo dos méritos de cada individuo com o processo de

selecdo de maneira a guiar a busca pelo conjunto Pareto-6timo; e

< Como manter a diversidade da populagdo de modo a prevenir uma convergéncia
prematura, ¢ assim garantir a obten¢do de uma fronteira ndo-dominada ampla e

uniformemente distribuida.

Para dirimir estas dificuldades, varios procedimentos (operadores genéticos) sdao

10 . o ~
empregados . Os mais utilizados sdo:

< Selecgdo: forma os pares (pais) que poderdo sofrer os demais operadores genéticos.
A selecao deve, ao mesmo tempo, garantir a rdpida defini¢ao da fronteira Pareto e
ndo conduzir a concentragdo da populagdo em um s6 ponto. Assim, o processo de
selecdo deve trabalhar com dois conceitos ‘antagénicos’: rdpida convergéncia

mantendo diversidade das solucdes (se¢do 3.4.6);

% Cruzamento: gera¢do de novos individuos (filhos) por permutacdo de ‘informagdes’ dos

pares (pais). Responsavel maior pela exploragao do espaco de busca (segdo 3.4.7);

1% As referéncias bibliograficas e detalhes de implementagio de cada procedimento sio apresentadas na
seqiiéncia do texto, nas segdes indicadas.
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% Mutagdo: insercao aleatoria de ‘informagdes’ novas nos individuos, o que aumenta

a diversidade da populagao (secdo 3.4.7);

< Nicho: capacidade de explorar simultaneamente regides distintas, descobrindo

6timos locais e/ou globais (sec¢ao 3.4.5);

< Espacamento: permite eliminar da fronteira ndo-dominada as solugdes muito

proximas umas das outras (se¢do 3.4.3);

< Reflexdo: controle dos valores das varidveis de maneira a respeitar os limites

impostos (se¢ao 3.4.8);
< Elitismo: manutencao das ‘boas’ solugdes no processo evolutivo (secao 3.4.9);

% Reducdo do Espaco de Busca: diminuicdo do espago factivel dos parametros de

acordo com informagdes obtidas da fronteira ndo-dominada (se¢do 3.4.2).

A seguir ¢ apresentada uma implementagao particular de um Algoritmo Genético
Multiobjetivo. Neste trabalho nao houve a aplicacdo direta dos métodos discutidos na
secdo 3.2. O que se fez, na verdade, foi utilizar conceitos basicos. Isto porque, como ja
explicado no capitulo primeiro, buscou-se um maior equilibrio entre o espaco de
parametros e o espago de objetivos, a fim de melhorar a eficiéncia do método e facilitar os
estudos de sensibilidade das solugdes. Este equilibrio ¢ explicado no detalhamento de cada
procedimento, apds a apresentagdo da estrutura do AGMO. Obviamente, aumentar a
confiabilidade da fronteira Pareto e diminuir o tempo para convergéncia sdo também
preocupagdes. Os resultados obtidos nos problemas teste (analiticos e eletromagnéticos)

atestam a eficiéncia do algoritmo proposto.

3.4 Algoritmo Genético Multiobjetivo: Trés populagdes correntes

O AGMO proposto aqui ¢ baseado em trés populagdes correntes''. A figura 3.3
apresenta esta metodologia. O algoritmo inicia como o AG monoobjetivo, ou seja, sdo

estipuladas as especificagdes iniciais do processo (probabilidades de cruzamento e

! Publicado primeiramente em [A12], melhorado em [A3-A7] e em versdo ‘definitiva’ em [A8]. Todos os
procedimentos aqui apresentados foram desenvolvidos para a codificacdo real. Isto significa que os
parametros (variaveis de otimizagdo) sdo niimeros reais, ndo necessitando de qualquer codifica¢do, como por
exemplo, a transformag@o para numeros binarios.
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mutacdo, tamanho da populagdo e nimero maximo de geracdes). Devem ser previamente
conhecidos: o nimero de variaveis de cada individuo, os limites aceitaveis de cada variavel

e o numero de objetivos que serdo abordados.

|So|u96es iniciais criadas aleatoriamentel

Verificagao:
Avaliacses convergéncia por nimero
(Analise das solugbes ante o problema) maxime. de geracoes, por exemelo
l Global Elitismo
Condico de Pareto / (nenhuma solugéo é perdida)
} ! | Avaliagio dos Filhos |
Populagéo Dominada T
Nao-dominada (/IDOM) - —
l /1 l | Reflex&o das Variaveis |

Reduc¢éo do Espago de Busca T

O S l ....................................... : | Cruzamento e Mutacéo |
| Clearing |/ T —
|

| Selecéo |
Populacédo ‘Real’ T
(solugdes n&o-dominadas + dominadas) —'l Nicho |

Figura 3.3. Algoritmo Genético Multiobjetivo desenvolvido neste trabalho.

Conhecidas estas informagdes iniciais, o primeiro passo € criar a populagdo inicial
de possiveis solu¢des do problema. Estes individuos sdo gerados aleatoriamente dentro dos
limites pré-estabelecidos. Estas solugdes sdo avaliadas perante o problema e a condigdo

Pareto-6tima (2.6) € testada. Resumidamente:

P= { ndo deve existir X € Xf |

(3.1)
(existaital que f;(¥)> f;(¥') e @V j=i [,(%)2/ (%) } .

onde X ¢ o espago factivel. O conjunto P contém as solugdes eficientes (X*) do problema.

A verificagdo (ou a ndo verificacdao) da condicao de Pareto (3.1) separa a populagao
em dois grupos de solugdes: um formado pelas solu¢des nao-dominadas (POPNDOM); e
outro por solugdes dominadas (POPDOM). Um indice (/DOM) que indica por quantas
vezes cada solucdo ¢ dominada por outras ¢ criado. Isto € importante para que o processo
de selecdo trabalhe somente com as solugdes que estdo na regido proxima ao conjunto

Pareto, o que permite uma convergéncia mais rapida.

Apos esta verificagdo, pode-se aplicar uma técnica de ‘espagamento’ (clearing), cujo

propdsito € obter uma reparticdo regular dos individuos sobre a fronteira Pareto. Se
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similaridades entre os individuos sdo detectadas (no espago de parametros e/ou no espago de

objetivos), algumas destas solugdes podem ser punidas, ou seja, retiradas de POPNDOM.

Para melhor controle de todo o processo evolucionario, um numero fixo de
individuos (nbind) ¢ usado nas a¢des de cruzamento e mutacdo. Estudos sobre os melhores
valores para a percentagem de individuos que sofrerdo as operagdes genéticas ja foram
feitos e estdo disponiveis na literatura. Vasconcelos ef al. [64], por exemplo, afirmam que
0 mais importante ¢ o numero de avaliagdes do problema. Ou seja, se o numero de
individuos for baixo, deve-se compensar aumentando o numero de geragdes. O contrario

também ¢é valido.

Este grupo de tamanho minimo fixo ¢ chamado de ‘populagao real’ (POPREAL), o
qual ¢ recriado a cada geracdo. POPREAL ¢ sempre composto por todas as solugdes de
POPNDOM (ap6s clearing) somadas a nbind/4 solugdes de POPDOM (escolhem-se as que
possuem os menores indices /DOM), de maneira a manter certa diversidade. Se o numero
de individuos de POPREAL for ainda menor que nbind, ela é completada com mais
individuos de POPDOM (escolhidas outras que tiverem os menores indices). O contrario,
ou seja, o caso em que o numero de individuos de POPREAL for maior que nbind, sera

tratado no processo de selegao.

Quando for necessario, a técnica de nicho pode ser executada apds a montagem de
POPREAL. Esta técnica permite a exploracdo de regides distintas contendo 6timos locais.
Isto € possivel através de uma transformacao da funcdo objetivo: os valores de méritos sao
trocados por indices de semelhangas entre solugdes, nos espagos de objetivos € no espaco

de parametros.

O numero de individuos selecionados de POPREAL ¢ sempre nbind. A selegdo ¢
feita pela acdo conjunta de dois procedimentos. Os pais sdo em parte escolhidos por
amostragem deterministica (baseada na média dos méritos da populacdo, o que aumenta a
possibilidade de selecdo de individuos da parte central da fronteira ndo-dominada) e em
parte por Torneio (baseado em cada objetivo individualmente, facilitando a escolha de

individuos dos extremos da fronteira ndo-dominada).

Apbs a selecdo, os operadores de cruzamento e mutagdo sdo executados. Geracao
apds geragdo, estes operadores criam novos individuos (filhos) baseados nas informagdes

contidas nos individuos correntes (pais), de maneira a explorar eficientemente o espaco de
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busca. A geragdo destes novos individuos pode nao respeitar as restrigdes sobre as
varidveis (dimensdes construtivas maximas, por exemplo). Neste caso, € necessario ajustar:
ou os novos individuos sdo modificados de modo a respeitar os limites ou estes sdo

redefinidos (quando isto for possivel).

Os novos individuos sdo avaliados e diretamente inseridos em POPREAL. Entéo,
todas as solugdes (correntes € novas) sdo submetidas a condi¢ao de Pareto (3.1). Isto
resulta em uma POPNDOM modificada, cujo tamanho varia a cada gera¢do (aumenta e
diminui), enquanto que POPDOM pode somente aumentar. Como nos AGs monoobjetivo,
novas ‘boas’ solugdes podem aparecer em qualquer momento do processo. Entretanto,
estes individuos podem ser perdidos durante o processo evolucionario. E o conceito de
elitismo global quem garante a permanéncia das solugdes eficientes. No AGMO proposto
aqui, o elitismo global ¢ implicitamente incorporado devido ao uso de todas as solugdes
ndo-dominadas (POPNDOM) para compor POPREAL. Finalmente, o processo
evolucionario € reiniciado com novas populagdoes POPDOM e POPNDOM.

Para reduzir o custo computacional necessario para determinar a tabela de
dominancia /DOM, um tamanho maximo de POPDOM ¢ estipulado, ou seja, ¢ fixado um
numero maximo de solugdes dominadas. As solugdes que possuirem os piores indices

IDOM sao transferidas para um populagdo externa ao processo evolutivo (POPDOMold).

Ainda com o intuito de reduzir o custo computacional, pode-se pensar em diminuir
o espaco de busca a ser explorado. De posse da fronteira ndo-dominada a cada geracado, o
engenheiro/projetista pode estabelecer valores extremos mais interessantes para os
objetivos e, assim, restringir os limites dos parametros. Esta a¢do caracteriza um método de

otimizac¢do com decisdo progressiva.

O processo evolutivo pode ser finalizado por um niimero méaximo de geragdes, por
um numero maximo de solugdes ndo-dominadas, por verificagdo da ndo melhoria na
fronteira ou por qualquer outra decisao do usuario. A figura 3.4 apresenta um esquema da
rotina principal. O pseudocddigo mostra passo a passo o algoritmo proposto, sendo
possivel observar a ordenagdo e entender a dinamica da metodologia. Na seqiiéncia, cada

procedimento ¢ explicado em detalhes.
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% Sérgio Luciano Avila - Algoritmo Genético Multiobjetivo
% Declarando as variaveis iniciais:

nbind = 30; % numero de individuos - tamanho da populagédo;

pcross = 0,9; % probabilidade de cruzamento;

pmut =0,025; % probabilidade de mutagéo;

nbgen = 50; % numero maximo de geragoes;

nvar =5; % numero de variaveis;

limites = [1 1,2; 1 1,2; 50 150; 50 150; 90 500]; % limites das variaveis [minimo maximo];

nvar = size(limites,1); % numero de variaveis;

fniche = 0; % técnica de nicho - 0:off 1:0n;

fclear = 1; % técnica de espagamento - 0:off 1:0n;

freduc = 0; % redugao do espago de busca - 0:0ff 1:0n;
%% Rotina principal — i define o nimero de vezes que a rotina sera executada.
parai=1:10

% AVDOM : avaliagdo de POPDOM : populagé&o de individuos dominados;

% AVDOMold : avaliagdo de POPDOMold : populagdo de individuos dominados por muitas solugées;
% AVNDOM :avaliagdo de POPNDOM : populagéo de individuos ndo-dominados;

% AVPOP :avaliagdo de POPREAL: populagéo dos individuos que serdo submetidos aos operadores
genéticos;

% rPOPREAL  : auxiliar de POPREAL;

% rAVPOP s auxiliar de AVPOP;

% Gera a Populagéo Inicial
POPREAL = aleatério(nbind, nvar, limites);

% Avalia Populagéao Inicial
AVPOP = mérito(POPREAL);

% % Inicio do processo evolutivo
n =1; POPDOM=[ ;POPNDOM=[ ]; POPDOMold=[ ]; AVDOM=[ ;AVNDOM=[ ]; AVDOMold = [ 1; %inicializacdo matrizes
enquanto n < nbgen

IDOM =1];
% Verificando Pareto
[POPDOM, POPNDOM, AVDOM, AVNDOM, IDOM] = pareto(POPREAL, AVPOP);

Se (freduc == 1) % Reducao do Espaco de Busca

[POPDOM, POPNDOM, AVDOM, AVNDOM, AVDOMold, POPDOMold, limites] = redugao(...
...POPREAL, AVPOP, POPDOM, AVDOM, AVDOMold, POPDOMold, limites);

fim_se

Se (fclear ==1) % Tecnica de Espacamento
[POPNDOM,AVNDOM, POPDOM, AVDOM, IDOM]= clear( POPNDOM, AVYNDOM, POPDOM, AVDOM, IDOM);
fim_se

% Criando Populagdo POPREAL
POPREAL=[]; AVPOP=[];
[POPRREAL, AVPOP, AVYDOMold, POPDOMold, AYDOM, POPDOM]=criar(...
...POPNDOM, POPDOM, AVNDOM, AVDOM, IDOM, nbind, AVYDOMold, POPDOMold);

AV=[1; % Técnica de Nicho

Se (fniche==1)
[NicheSig]=niche( POPREAL, AVPOP);
AV=NicheSig;

Senao AV=AVPOP; fim_se

rPOPREAL =[], % Selegdo
rPOPREAL = selegao( POPREAL, AV, nbind);

% Cruzamento
rPOPREAL = cruzamento( rPOPREAL, pcross);

% Mutagao
rPOPREAL = mutagao( rPOPREAL, pmut);

% Reflexdo
rPOPREAL = reflexao( rPOPREAL, limites);

% Avaliando os novos individuos
rAVPOP = Mérito(rPOPREAL);

% Montando nova POPREAL — Elitismo Global
POPREAL=[POPREAL ; rPOPREAL; POPDOM]; AVPOP = [AVPOP ; rAVPOP ; AVDOM];

n=n+1;

fim_enquanto

fim_para

% fim

Figura 3.4. Pseudocodigo: Algoritmo Genético Multiobjetivo.
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3.4.1 Extracio das solu¢oes nao-dominadas

Para distinguir as solu¢des ndo-dominadas, ¢ necessario testar uma a uma todas as
solucdes que compdem POPREAL, usando (3.1). O indice indicativo de quantas vezes uma
solucdo ¢ dominada por outras (/DOM) ¢ calculado durante esta verificagdo. O conhecimento
deste indice permite completar POPREAL com individuos pouco dominados, o que acelera o
processo de convergéncia. Em contrapartida, o nimero de verificagdes da condi¢ao de Pareto
aumenta com a obtencdo deste indice. Entretanto, o tempo para este calculo ¢ insignificante
quando comparado ao tempo de calculo necessario para a avaliagdo da solugdo (analise do
problema), como por exemplo, a modelagem eletromagnética de um dispositivo. A figura 3.5

mostra o procedimento de verificacdo de Pareto (a) com e (b) sem o célculo de /IDOM.

% identificando dominancia - minimizagéo % identificando dominancia - minimizagéo
[nbp,nvar]=size(POPREAL); [nbp,nvar]=size(POPREAL);
IDOM=zeros(nbp,1); D=zeros(nbp,1);
para i=1:nbp para i=1:nbp-1
para j=1:nbp para j=i+1:nbp
se AVPOP(i,:) < = AVPOP(j,:) se D(j) ==
se AVPOP(i,:) == AVPOP(j,:) se AVPOP(i,:) < = AVPOP(j,:)
IDOM(j) = IDOM(j) + 0; se AVPOP(i,:) == AVPOP(j,:)
senao IDOM(j) = IDOM(j) + 1; fim_se D(j) = 0;
fim_se senao D(j) = 1; fim_se
fim_se
fim_para fim_se
fim_para
fim_para
% separacao fim_para
auxN=1;aux=1;
AVNDOM=[ ]; POPNDOM=[ ]; AVDOM=[ ;POPDOM=[ ], % separagdo
se IDOM(i)==0 Mesmo cédigo, troca-se IDOM(i) por D(i)

AVNDOM(auxN,:)=AVPOP(,:);
POPNDOM(auxN,:)=POPREAL(i,);
auxN=auxN+1;
sendo AVDOM(aux,:)=AVPOP(i,:);
IDOM(aux)=b(i);
POPDOM(aux,:)=POPREAL(i,);
aux=aux+1;
fim_se
(a) pseudocodigo com IDOM (b) pseudocodigo sem IDOM

Figura 3.5. Pseudocodigo: Verificagdo da condigdo de domindncia de Pareto.

Outro aspecto importante consiste em verificar a repeti¢do de solucdes, que deve ser
evitada. Pode acontecer que um par de individuos ndo sofra nem cruzamento nem mutagao.
Essas solucdes retornariam a verificacdo de Pareto e seriam idénticas a solugdes ja existentes.
Tal verificacdo deve ser feita comparando os parametros da solugdo, e ndo seus méritos.
Meéritos idénticos para solugdes diferentes podem existir num problema multimodal.

Para reduzir o custo computacional necessario para calcular IDOM, estipula-se um
tamanho maximo para POPDOM. As solugdes com os piores indices de dominancia sao

movidas para uma populagdo externa ao processo evolutivo (POPDOMold).
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3.4.2 Reducao do Espaco de Busca

Pode-se pensar em reduzir o espago dos pardmetros como procedimento para
minimizar o custo computacional (algo semelhante ao proposto por Vasconcelos et al. [64]
para a otimizagao monoobjetivo). Isto porque, diminuindo-se a complexidade da procura, o
numero de geragdes necessario para a obtencao da fronteira Pareto-6tima pode ser menor.
Esta acdo funciona como um decisor progressivo. Na medida em que uma aproximagao da
fronteira Pareto ¢ conhecida, o engenheiro/usudrio pode analisar e, se desejar, estipular
niveis minimos (ou maximos) para determinados objetivos. Assim, as solugdes que nao
atenderem a estas especificacdes sao eliminadas (POPDOMold) e os limites de busca
redefinidos. Obviamente, esta operag¢do depende da experiéncia do projetista.

A figura 3.6 ilustra este procedimento num problema ficticio de maximizacdo de
desempenho e minimizagdo de custo. Uma vez estipulados um valor minimo para o
desempenho ¢ um valor maximo para o custo, pode-se excluir grande parte da regido
factivel. Seguem no processo evolutivo somente as solu¢des que estdo dentro destes novos
limites. Para melhor exploracdo desta regido restrita, uma populagdo nova pode ser criada

dentro destes limites redefinidos, juntando-se as solugdes remanescentes.

.
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Figura 3.6. Redug¢do de espago de busca’.

\

Pareto

Em problemas simples, estas decisdes podem ser feitas no inicio do processo de
otimizagdo, como um decisor a priori. Entretanto, em problemas complexos, a localizacao das
melhores solugdes pode nao ser rapida, mas sim dependente de uma evolugdo lenta. Restrigdes
fortes desde o inicio podem dificultar ou até¢ mesmo inviabilizar o processo evolutivo. Assim
como em problemas monoobjetivo, a reducdo do espago de busca deve ser usada com cautela.
Com a ma utilizagdo da redugdo, existe o risco de perda de informagdes, como por exemplo,

possiveis 6timos locais.

12 Esta ilustragdo corresponde a um caso particularmente simples: poder-se-ia obter no espago de parimetros uma
forma qualquer, sem limitacéo clara para os valores extremos dos pardmetros ou mesmo multiplas zonas separadas.
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3.4.3 Espacamento entre Solucdes Nao-Dominadas

Em certos problemas, o conjunto Pareto-6timo pode ser extremamente amplo ou,
ainda, conter um numero infinito de solugdes (sobretudo para os problemas com varidveis
continuas). A permanéncia de um numero excessivo destas solu¢cdes no processo evolutivo
leva a diminuicdo da diversidade, podendo acarretar em uma convergéncia prematura. Isto
porque, a grande concentra¢do de solu¢des ndo-dominadas reduz a importancia (‘pressao’) do
processo de selecao (explicada na se¢do 3.4.5), diminuindo a explora¢do do espago de busca.

O procedimento ‘espacamento’”, também chamado de clearing, tem como
principio melhorar o estabelecimento da fronteira Pareto, evitando uma possivel
convergéncia prematura ou ainda aglomeragdes de solucdes em determinadas regides
[A13]. A figura 3.7a ilustra o procedimento usualmente encontrado na literatura. A figura

3.7b mostra a agdo adotada neste trabalho.
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(b) maior equilibrio — espacamento realizado sobre os dois espagos: objetivos (f) e pardmetros (p)
Figura 3.7. Espacamento entre solugoes ndo-dominadas.

3 Existe na literatura certa confusio de denominagdes. Ndo raro ¢ encontrar técnicas de clearing sendo
chamadas de nicho, como em [A13], por exemplo. Aqui, a técnica de nicho auxilia na resolugdo de
problemas multimodais. Ja a técnica de espagamento tem por natureza ajudar na boa conformacdo da
fronteira Pareto, considerando aqui a possibilidade de multimodalidade.
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Com a intengdo de melhorar a reparticdo dos individuos sobre a fronteira Pareto,
pode-se estipular uma distancia minima (Dmin) entre os individuos ndo-dominados. Em
Deb et al [54], por exemplo, este procedimento ¢ chamado de °‘preservacdo da
diversidade’ (Diversity Preservation) ¢ o calculo de Dmin ¢ realizado somente no espago
de objetivos (ver figura 3.7a; varios outros autores fazem o mesmo, como Zitzler et al.
[58]). Esta acdo funciona bem em problemas com apenas uma fronteira 6tima. No caso de
problemas com multiplas fronteiras, conforme figura 3.7b, ¢ conveniente também observar
a distancia entre os individuos no espago de parametros, evitando assim que solucdes de
nichos diferentes sejam penalizadas por terem objetivos parecidos ou mesmo idénticos.
Pode-se pensar em fazer o célculo de Dmin somente sobre o espago de parametros, mas
isto poderia resultar em efeitos indesejaveis. Por exemplo, poderia ocorrer a eliminacdo de
solugdes que estdo proximas no espaco de pardmetros, mas que possuem desempenhos
bastante diferentes devido a descontinuidades.

Uma vez detectada a semelhanga entre solu¢cdes ndo-dominadas nos dois espagos,
individuos sdo penalizados. A penalidade consiste em mover o individuo punido para
POPDOM, alterando seu IDOM de 0 para um indice de dominancia aleatorio (0 para ndo-
dominado e 1,2,..k para um individuo dominado k vezes). A figura 3.8 apresenta o
pseudocodigo para o ‘espacamento’. Este método necessita da experiéncia do
projetista/usudrio para a definicdo das distdncias minimas no dominio dos objetivos

(Dopymin) € no dominio dos parametros (Dmin).

% Espacamento [nbp,nvar]=size(POPNDOM); aux=size(POPDOM,1)+1;
para i=1:nbp-1
para j=i+1:nbp
se AVNDOM(j,1) ~= 1e8
se abs(POPNDOM(i,:)-POPNDOMY(j,:)) < Dgarmin & se abs(AVNDOM(i,:)-AVNDOM(j,:)) < Dopjmin
POPDOM(aux,:) = POPNDOM(j,:); AVDOM(aux,:) = AVNDOM(j,:);
IDOM(aux) = round(10*rand(1)); AVNDOM(j,1) = 1e8; aux=aux+1;
fim_se
fim_se
fim_para
fim_para % segue ‘limpeza’ de AVNDOM (1e8).

Figura 3.8 Pseudocodigo: Espacamento entre solugoes ndo-dominadas.

M¢étodos dinamicos, sem a necessidade de declaragdo de distdncias minimas, ja
foram publicados, como Deb et al. [54], dentre outros. Foi aqui testada uma adaptacdo da
técnica de nicho (sec¢do 3.4.5) para a agdo dinamica do ‘espagamento’. Na técnica de nicho,
as duas informacdes (distancias entre objetivos e parametros) sdo utilizadas. Optou-se por
manter o processo de distancias explicitas proposto aqui, isto porque o projetista tem maior

controle definindo ele mesmo as distancias, o que permite também um aprendizado sobre o
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comportamento do problema. O método dinamico ainda tem como aspecto negativo o
aumento do custo computacional.

E preciso atengdo ao fato de que é muito importante manter a solugdo extrema de cada
objetivo, que pode vir a ser indesejavelmente excluida se ndo obedecer as distdncias minimas.
Outro aspecto a ser observado, D,qmin € Dyjmin sdo vetores com variaveis condizentes aos

parametros [Dyurl, Dpar2,...nvar] ou objetivos [Doyil, Doyi2,...nobj], respectivamente.

3.4.4 Construcio da populacao de trabalho POPREAL

A populagdo de trabalho ou ‘real’, chamada de POPREAL, ¢ a maneira aqui
utilizada para relacionar o grupo de solugdes dominadas e ndo-dominadas. A partir desta
populacao sera feita a sele¢do dos individuos que sofrerdo os demais operadores genéticos.

Como ja mencionado, POPREAL possui um tamanho minimo definido por
nbind, mas ndo um maximo. A inten¢do ¢ representar bem a diversidade de solucoes,
porém buscando a convergéncia ao conjunto Pareto. Desta forma, POPREAL ¢ montada
com todos os individuos de POPNDOM (ap6s clearing); somados a nbind/4 solugdes
de POPDOM de maneira a manter certa diversidade. Estes individuos dominados sdo
escolhidos entre os que possuirem os menores indices /DOM (quando houver solugdes
com indices de domindncia iguais, a escolha ¢ feita aleatoriamente, escolhendo a
solucdo primeira encontrada). Se o nimero de individuos de POPREAL for ainda
menor que nbind, ela é completada com mais individuos de POPDOM (escolhidas
outras que tiverem os menores indices). A figura 3.9 ilustra um exemplo de populacio

de trabalho. A figura 3.10 apresenta o pseudocddigo para este procedimento.
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Figura 3.9 Populacdo de trabalho (POPREAL) baseada no indice de domindncia IDOM.

Nesta operagdo, limita-se também o tamanho de POPDOM ao dobro de nbind, de
modo a reduzir o custo computacional envolvido no célculo do indice de dominancia IDOM.

As solugdes excluidas de POPDOM sao armazenadas em POPDOMold, populagao esta que
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nao participa do processo evolutivo. Este controle ¢ feito em duas etapas: primeiro sao
excluidas as solugdes que possuem /DOM demasiadamente alto, ou seja, aquelas que se
encontram distantes da fronteira Pareto (/DOM > 200, por exemplo); se o tamanho de
POPDOM for ainda superior a 2 x nbind , retiram-se as solu¢des de maior /[DOM até restar o

nimero desejado.

% Completando POPREAL
POPREAL=POPNDOM; AVPOP=AVNDOM; % todas as nao-dominadas

para i=1:round(0.25*nbind) %1/4 dominados
[a,p]=min(IDOM); IDOM(p)=1e10; % por dominancia
POPREAL(end+1,:)=POPDOM(p,:); AVPOP(end+1,:)=AVDOM(p,:);

fim_para

aux=size(POPREAL,1);

se aux<nbind % ainda menor que nbind ?

para i=(aux+1):nbind
[a,p]=min(IDOM); % por dominancia
IDOM(p)=1e10;
POPREAL(i,:)=POPDOM(p,:); AVPOP(i,:)=AVDOM(p,:);
fim_para
fim_para

Figura 3.10 Pseudocédigo: Montando POPREAL.

3.4.5 Técnica de Nicho

O procedimento para a deteccdo de nichos em problemas multiobjetivos parte do
conceito adaptado da mesma técnica para o AG monoobjetivo (Sareni et al. [65], dentre
outros). Esta técnica permite a exploracdo de regides distintas que constituem Otimos
locais, conforme ilustrado na figura 3.11 e na figura 3.7b. Em projetos praticos, por
exemplo, a detec¢do de solugdes diferentes proporciona ao projetista a possibilidade de
escolha final ndo s6 pelos objetivos pré-definidos, mas também pela facilidade de

construgdo desta ou daquela solugao.

Funcao

|@ Otimos

Variaveis 'n’'

Figura 3.11 Nicho em problemas monoobjetivo.

Proposicdo: calcular dois indices de nicho (ou de semelhanga), no dominio dos
objetivos (Nobj) e dos parametros (Npar), de maneira a respeitar os dois dominios. Estes
indices sdo as distancias entre individuos subseqiientes segundo a ordem estabelecida pelos

valores de cada objetivo. O operador genético de selegdo ird trabalhar com estes indices e
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ndo com as avaliagdes do problema. O que se deseja ¢ detectar nichos distintos (espago de
parametros), ou seja, a detec¢do de 6timos locais e/ou globais num problema multimodal,
conforme ilustrado na figura 3.11 — [AS].

O processo ¢ constituido de duas etapas. Primeiro, para cada objetivo k, dispde-se a
populagdo em ordem crescente (ou decrescente) segundo o objetivo em andlise (&
necessario guardar um ponteiro que indique a ordem original). Na seqiiéncia sdo calculadas
as distancias entre os individuos nos dois espacos, Nobj, € Npary, conforme a ordem
estabelecida. A segunda etapa consiste na jungdo dos dois indices de semelhanga através de

uma func¢ao de transferéncia.

Indice de Nicho no dominio dos objetivos

Este indice ¢ calculado conforme Deb ez al. [54]'* e Sareni et al. [66]:

Nobj, (Xi):ﬁc(xi+l)_ﬁc(xi—l) g (3.2)

onde X ;. € a solugdo em analise e nbp € o tamanho de POPREAL. E necessario atribuir o

maior indice aos individuos situados nos extremos da fronteira (X, e X

p)» de modo a

conservar estas SOIUQGGS no processo.

Indice de Nicho no dominio dos pariametros

Este indice € calculado conforme abaixo:

X=X
kk

Npar, ()?[): (3.3)

i+l i
k k

+|x 55‘

E preciso lembrar que X pode ser constituido por nvar variaveis, de modo que ¢

imperativo fazer a normalizag¢ao das variaveis, pois estas sao somadas entre si.

Funcio de Transferéncia

Com a inten¢do de somar as distancias (Nobji e Npary ), deve-se primeiro tornar as
grandezas correspondentes, para que elas variem de maneira equivalente. Para tal, usa-se
aqui uma funcao sigmdide, como ilustra a figura 3.12, onde Nmin e Nmax sao os minimos

e maximos de cada indice.

' Deb. [32] discute sobre a aplicagio da técnica de nicho nos espagos de objetivos ou de pardmetros,
concluindo pela escolha da analise no espago dos pardmetros. Entretanto, no NSGA-II (Deb. [54]), o nicho €
calculado no espacgo de objetivos.
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Nmin X Nmax
Figura 3.12. Fungdo de transferéncia — técnica de Nicho.

Realizada esta transformagao, pode-se construir para objetivo £ um indice de semelhanga
unico, levando em conta os dois espagos (como por exemplo, pelo produto dos dois indices:
Nobji x Npary). Quando a técnica de nicho € necessaria, o processo de selecao ¢ realizado com
base estes indices no lugar das fungdes fitness. A figura 3.13 apresenta o pseudocodigo da

técnica de nicho aqui descrita. A se¢do 3.5.3 mostra a resolugdo de um problema multimodal.

% técnica de Nicho nbobj = size(AVPOP,2); [nbp,nvar] = size(POPREAL); AVaux = AVPOP;
Paux=[]; %normalizando os parametros
para i=1:nvar
Paux(:,i) = POPREAL(:,i) / max(POPREAL(:,i));
fim_para
Sigpar =[],  Sigobj =[];
para k=1:nbobj
% colocando em ordem crescente  AV=[ ]; POP=[]; Pos=[;
para w=1:nbp
[v, p] = min(AVaux(:,k)); AV(w) = AVaux(p,k); POP(w,:) = Paux(p,:); AVaux(p,k) = 1e10; Pos(w) = p;
fim_para
% calculo da distancia
Nobjk=zeros(nbp,1); Npark=zeros(nbp,1);
para i=2:(nbp-1)
Nobjk(Pos(i)) = (AV (i+1)-AV(i-1));
Npark(Pos(i)) = sqrt(sum((POP(i,:)-POP(i-1,:)).*2)) + sqrt(sum((POP(i+1,:)-POP(i,:)).*2));
fim_para
% salvando extremos
Nobjk(Pos(end)) = max(Nobjk(2:end-1))+.1; Nobjk(Pos(1)) = Nobjk(Pos(end))+.1;
Npark(Pos(end)) = max(Npark(2:end-1))+.1; Npark(Pos(1)) = Npark(Pos(end))+.1;
% funcao sigmoide Lmax=7; Lmin=-7;
%objetivos

Dmax = max(Nobjk); Dmin = min(Nobjk); a = (Lmax-Lmin)/(Dmax-Dmin); b = Lmin-a*Dmin;
Domo = a.*Nobjk+b; Sigobj(;,k) = 1./(1+exp(-Domo));
Y%parametros
Dmax = max(Npark); Dmin = min(Npark); a = (Lmax-Lmin)/(Dmax-Dmin); b =Lmin-a*Dmin;
Domp = a.*Npark+b; Sigpar(;,k) = 1./(1+exp(-Domp));

fim_para

% Indice de Nicho Nicho = Sigobj.*Sigpar;
Figura 3.13 Pseudocodigo: Técnica de Nicho.

Outros cuidados devem ser tomados para a correta resolucdo de problemas
multimodais, sendo o mais importante: as solu¢cdes ndo-dominadas com avaliagdes iguais,
porém com parametros diferentes, devem ser consideradas como Pareto. A propria
montagem da populacao de trabalho POPREAL e a maneira como foi proposto o clearing
contribuem para a determina¢do de multiplas fronteiras. Ainda sobre o clearing, cabe
mencionar que a formulagdo apresentada aqui na técnica de nicho pode ser utilizada para a

exclusdo de solugdes ndo-dominadas. As solugdes com menores indices seriam excluidas
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automaticamente até¢ que um numero minimo de solu¢des nao-dominadas fosse atingido.
Para isto, a cada exclusdo seria necessario recalcular todos os indices, pois a disposi¢ao das
solugdes foi alterada. Como ja dito, o custo computacional deste procedimento seria muito

elevado em comparacao a técnica de clearing adotada.

3.4.6 Processo de Selecao

A selecdo ¢ responsdvel pela escolha dos casais que sofrerdo os operadores
genéticos de cruzamento e mutagcdo. O importante €, através das soluc¢des escolhidas,
amostrar satisfatoriamente a populagdo corrente, permitindo a estes operadores a
possibilidade de explorar bem o espaco de busca.

O ntmero de individuos selecionados de POPREAL ¢ sempre nbind. A selegdo ¢
feita pela acdo conjunta de dois procedimentos. Os pais sdo em parte escolhidos por
amostragem deterministica (deterministic sampling — AMDET — baseada na média dos
méritos da populacao, a qual da énfase a parte central da fronteira Pareto) e em parte por
Torneio (baseado em cada objetivo individualmente, o qual enfatiza os extremos da
fronteira Pareto). Estes dois métodos de sele¢do sdo descritos por Goldberg [8]. Assim,
em um problema com dois objetivos por exemplo, a populagdo de solugdes selecionadas
sera constituida por trés grupos: pela média dos dois objetivos, por torneio para o
primeiro objetivo e por torneio para o segundo objetivo. Este procedimento facilita a
obtencdo de um conjunto Pareto bem distribuido. A figura 3.14 ilustra processos de
selecdo. A figura 3.15 apresenta o pseudocodigo deste procedimento. Apenas uma
preocupacdo: para a amostragem deterministica, deve-se calcular a média das avaliagdes
com cuidado, pois qualquer tipo de ponderagao ¢ desaconselhado em problemas
conflitantes, como ja discutido na secdo 2.4. Este cédlculo é feito somente sobre as

avaliagdes da populagdo que sofrera a sele¢@o, o que acelera o processo de convergéncia.

N Torneio A Amostragem Deterministica A Combinada
1
o ° °
o ° 0 ° ) ) ° ° ..
o ®08 o 000 o ©Oep
0o © °y o ° %4 o ° ¢
4] o o® ° ° . o® ° ° 0%
o 00,0 ° °* o, ° ° ey
o o 9 * ° °
°© %o o° °© %0 4’ ° 500’
. . o
* % es° © 5%0 08" °© ¢0003:°
o 0.0 g 0.0:0" . 0.0° =

e Solugbes selecionadas|

Figura 3.14 llustracdo do processo de selegdo.
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% Selegao % selecdo por Amostragem Deterministica
rPOPREAL=[ ]; aux=1; rpopAMDET=[ |;
[nbp,nvar]=size(POPREAL); parai= 1:size(POPREAL,1)
[nbp,nbobj]=size(AVPOP); se AVPOP(i,:)<MED
MED=sum(popAV)/size(AVPOP,1); rpopAMDET (aux,:)=POPREAL(i,:);
. - - aux=aux+1;
% numero de solugdes por sub-populagéo fim se
nn=ceil(nbind/(nbobj+1)); fim_para
% selegao por Torneio % verificando o tamanho de rpopAMDET
rpopTorneio =[ ]; nbrpop=size(rpopAMDET,1);
aux = ceil(nbp/20); % 10% de nbp a cada torneio se nbrpop<nn
para b=1:nn para x=1:(nn-nbrpop)
aux2=b; ind=ceil(nbp*rand(1));
para i=1:nbobj % uma sub-populagéo por objetivo rpopAMDET (nbrpop+x,:)=POPREAL(ind,:);
ind1=randperm(nbp); fim_para
ind2=ind1(1:aux); fim_se
av=[ ]; av=AVPOP(ind2,i);
[a,p]=min(av); se nbrpop>nn
rpopTorneio(aux2,:)=POPREAL(ind2(p),:); rrpop=rpopAMDET(1:nn,:);
aux2=aux2+nn; rpopAMDET=[ |;
fim_para rpopAMDET=rrpop;
fim_para (1) fim_se (2)
rPOPREAL=[rpopTorneio; rpopAMDET]; (3)

Figura 3.15 Pseudocodigo: Selecdo.

3.4.7 Cruzamento e Mutacio

Com a selecdo feita, os operadores que geram novos individuos sdo aplicados:
cruzamento e mutacdo. Para explorar eficientemente o espagco de busca de um problema
multiobjetivo, foram desenvolvidas metodologias modificadas para os operadores genéticos
cruzamento ¢ mutagdo, apresentados em [A9 e A14] para a abordagem monoobjetivo. As duas
referéncias citadas unem, basicamente, os trabalhos de Vasconcelos et al. [64] e Qing et al. [67],
além de inserir dois novos aspectos: a dire¢do para o cruzamento e para a mutagdo, bem como a
andlise do comportamento da populacdo para quantificar a mutagdo. A adaptacdo destes

procedimentos para 0 AGMO foi publicada em [A15]. Seja a populagdo selecionada:

nvar

Xn,l Xn,l . Xn,l
1 2

X" = , (3.4)

n,nbin n,nbin n,nbin
X bind X bind X bind
1 2

nvar

onde cada linha representa um individuo na n-ésima geracdo, nbind ¢ o tamanho da

populagdo e nvar ¢ o numero de varidveis de otimizagao.

Cruzamento
O objetivo do cruzamento ¢ permutar material genético entre os pares de
individuos previamente selecionados. Apoés a formacdo dos pares (feita de maneira

aleatodria), os individuos sdo submetidos ao cruzamento, sendo que este processo pode ou
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ndo ocorrer, de acordo com uma dada probabilidade. Este operador genético ¢ o
responsavel maior pela criagdo de novos individuos. Por isto, a probabilidade de
cruzamento (pcross) deve ser alta (geralmente entre 70 e 100%), como ocorre na natureza,
em que a maioria dos casais possui filhos.

Agrupados os pares (i, j), verifica-se a ocorréncia ou ndo do cruzamento segundo a

probabilidade pcross. Se for o caso, a permutagdo de material genético ¢ feita conforme:

n+l,i _ n,i _ n,j
Xkcross. .dir T apol Xkcmss..,dir + (1 apol ) Xkcmss.“dir > (3 . 5)
n+l, j _ ( _ ) n,i n,j
Xkcmss..,d[r - 1 a Xkcmss. .dir ta Xkcross,“dir > (3 . 6)

onde kcross € [1 nvar] € um numero inteiro aleatoério com distribui¢ao uniforme que
define o ponto de corte para a realizagdo do cruzamento; dir ¢ uma variavel binaria
aleatdria que indica em qual diregdo serd realizado o cruzamento: se dir = zero a diregdo ¢
do ponto de corte até a ultima variavel nvar, ou na outra dire¢ao se igual a dir = 1; o, € 0

coeficiente de multiplicacdo polarizado, fixado em 0,9; « € [-0,1 1,1] € um coeficiente de

multiplicacio aleatério com distribuicdo uniforme; X

keross...dir

representa a porcao do

n,i
keross

individuo i que inclui todas as varidveis de X até X'. As varidveis que ndo estdo
incluidas no intervalo kcross ... nvar (dir =0) ou 1 ... kcross (dir = 1) sdo copiadas
diretamente do progenitor.

Com a abordagem (3.5), o primeiro filho, gerado a partir de 3.5, é forcosamente
muito proximo do primeiro pai (este € o filho ‘polarizado’ pela escolha do valor de @),
enquanto o segundo filho, gerado por 3.6 (onde « ¢ uma distribui¢do de probabilidade
uniforme), pode estar mais perto de um ou do outro pai. Para que a populagdo evolua
rapidamente, ¢ imperativo que o pai deste filho polarizado tenha mérito maior que o

segundo pai, ou seja:
f(x”’ij>f()("’j)- (3.7)

onde f{.) representa a fun¢do fitness na otimizacdo monoobjetivo. Para um problema
multiobjetivo, utiliza-se a dominancia como indicativo. O individuo i serd sempre o
individuo dominante. No caso em que os individuos sdo ambos ndo-dominados, a posi¢ao
em (3.7) ¢ indiferente.

Pode-se ilustrar esta operagdo com um exemplo para melhor compreensdo. Sejam
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os dois individuos dados em (3.8). Escolheu-se o, = 0,9; a = 0,5; kcross = 3 (barra
vertical) e dir = 0, ficando assim o cruzamento determinado pelas duas ultimas variaveis de
cada individuo. Os filhos correspondentes sdo apresentados em (3.9) e (3.10). Como o
cruzamento ocorreu para apenas duas das cinco variaveis, tem-se, portanto, um universo de

cruzamento de duas dimensdes, conforme figura 3.16a.

Pail=[2 4 6|8 10] Pai2=[13 5|2 4] (3.8)
Filhol1=[246] U 09%x[8 10]+0,1x[24]=[24 6 7,4 94] (3.9)
Filho2=[13 5] U 05%x[810]+05x[24]=[13557] (3.10)
4 P1. A
10 . -
~ 2 'F1 | P1-Pait (810) S| e Limites aceitaveis
2, P2-Pai2 (2 4) 3 e Individuo inicial
GEJ F2 F1-Filho1(7,4 9,4) % . Individuo novo
‘g F2-Filho2 (56 7) S Mutacio
o 4| ®p2
2 5 78 > "
Parametro 1 Parametro 1
(a) cruzamento (b) mutagdo
Figura 3.16 llustragdo dos processos de geragdo de novos individuos.
Mutacio

Entende-se por mutagdo a insercdo de material genético novo na populagdo.
Igualmente ao cruzamento, a mutagdo também ¢ realizada ou ndo de acordo com uma dada
probabilidade (pmut). Esta probabilidade deve ser bem baixa (algo entre 0 e 5%) para que a
busca pelo conjunto 6timo ndo seja puramente aleatdria ou muito erratica. Isto ¢ andlogo
ao comportamento da natureza, em que raramente se véem mutagdes nos individuos. De
maneira similar ao cruzamento, a mutacao consiste em somar um vetor de perturbagao (y)
a por¢ao do individuo que ird sofrer a mutacao. No inicio do processo evolutivo, o vetor

perturbagdo ¢ dado por:

er’rl;ut..,dlr = O’ Osﬂ liml}z;rl;ut...dir 4 (311)

onde /im ¢ definido pelos limites aceitdveis (faixas) de cada varidvel e # ¢ um numero
aleatorio com distribuicdo uniforme no intervalo [-1 1]. Neste caso, a mutagdo corresponde
a uma variacdo maxima de + 5% dos limites iniciais de cada varidvel. Esta perturbagdo

permite uma exploragdo do espago de busca sem tornar o processo erratico.
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Durante o processo evolutivo, o vetor de perturbacao muda para:

Vi aw = 0,058 range """ (3.12)

kmut...dir

Neste caso, y depende dos valores das varidveis no momento da mutacao. Isto &,

para cada variavel, novos limites sdo calculados a partir do comportamento da populagio.
Esta estratégia reduz a amplitude das perturbacgdes, o que permite melhorar a varredura
de uma regido do espaco restrita, possibilitando um ajuste ‘fino’ das solu¢des em busca
dos oOtimos. A figura 3.16b ilustra a mutacdo para duas varidveis selecionadas do
exemplo anterior (neste caso kmut = 3). Os limites aceitaveis sdo definidos por (3.11) ou
(3.12). E importante lembrar que, como £ ¢é um nimero aleatério, a muta¢io pode ocorrer

em todas as diregoes.

3.4.8 Consideracdes sobre restri¢oes aos parametros

Pode ocorrer que a geragdo de novos individuos ndo respeite os limites pré-
determinados das varidveis, ou seja, a busca das solu¢des Pareto-6timas durante o processo
evolutivo pode gerar individuos que possuem uma ou mais varidveis fora de suas faixas de
valores permitidos. Nestes casos, € necessario ajustar ou os novos individuos para dentro
dos limites ou permitir a redefini¢do destes.

Esta acdo pode ser feita de muitas maneiras. A mais simples e interessante consiste
na saturacao (figura 3.17), isto ¢, atribuem-se as variaveis que extrapolam seus limites os
valores maximos correspondentes. Este procedimento ¢ interessante porque o projetista
pode aprender com o problema, pois o comportamento de cada varidvel que toca os limites
podera ser observado. Isto pode ser feito, por exemplo, reiniciando o processo evolutivo
com as mesmas populagdes, mas adaptando os limites. Na pratica, entretanto, esta variagao
de limites nem sempre pode ser feita (por exemplo, quando os valores maximos das

varidveis sdo definidos por aspectos construtivos imutaveis).

% reflexao por saturagao
[rnbp,rnvar]=size(rPOPREAL);
para i=1:rnbp
para j=1:rnvar
se rPOPREAL(i,j) < limites(j,1)
rPOPREAL(i,j) = limites(j,1);
fim_se
se rPOPREAL(i,j) > limites(j,2)
rPOPREAL(i,j) = limites(j,2);
fim_se
fim_para
fim_para

Figura 3.17 Pseudocodigo: Reflexdo por saturagdo.
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3.4.9 Elitismo Global

Com a geragdo e posterior controle de novos individuos (rPOPREAL), estes sdo
avaliados perante o problema. De modo a nao perder nenhuma solugdo, todo o conjunto
formado pela unido de rPOPREAL e POPDOM ¢ adicionado a populagdo corrente
POPREAL (lembrando que esta ¢ constituida por todos os elementos de POPNDOM). Este
¢ o conceito de elitismo global proposto por Vasconcelos et al. [64]: nenhum individuo se
perde durante o processo evolutivo e os filhos podem ocupar os lugares de qualquer
individuo corrente, se possuirem melhores méritos. A nova POPREAL ¢ submetida a
condicdo de Pareto (3.1). Isto resulta em uma POPNDOM modificada, cujo tamanho que
aumenta ¢ diminui continuamente, enquanto que POPDOM aumenta sempre. No AGMO
proposto nesta tese, o conceito de elitismo global ¢ utilizado, portanto, quando da jun¢ao

das trés populagdes a cada geragao.

Por fim, o processo evolucionario € reiniciado com novas POPDOM ¢ POPNDOM.

3.5 Problemas Teste

Nesta secao sera apresentada exemplos de otimizagdo multiobjetivo utilizando a
metodologia proposta na secdo precedente. Numa primeira etapa, varios testes com
funcdes analiticas foram realizados. Neste texto sdo apresentados dois problemas
unimodais e um multimodal. Na seqiiéncia foram otimizados alguns dispositivos
eletromagnéticos, aqui também serdo apresentados dois. O primeiro ¢ um dispositivo
supercondutor para armazenamento de energia chamado SMES (Superconducting
Magnetic Energy Storage); o segundo problema ¢ a busca de uma configuragdo 6tima de
uma PML (Perfectly Matched Layer), utilizada para o truncamento da regido de estudo no
método de diferengas finitas no dominio do tempo (FDTD). A aplicagdo da formulacao

multiobjetivo proposta aos problemas teste facilitara a sua compreensao.

3.5.1 Problema Schaffer F;
Apresentado por Schaffer [51], o conjunto F; € um teste interessante devido a
descontinuidade na sua fronteira Pareto-6tima. O problema consiste em minimizar as

seguintes funcoes:
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Fy(x)=

se x<1

se 1<x<3
se 3<x<4

se x>4

F32(x):( _5)2 )

(3.13)

sendo x pertencente ao intervalo [-1 ; 10]. O individuo ¢, portanto, formado por uma tnica

variavel (x). Ja o vetor objetivo ¢ constituido por dois valores (F3; € Fi3;). As figuras 3.18a e

3.18b apresentam as curvas das fungdes. Nestas figuras sdo mostradas também as regides de

solugdes nao-dominadas e a fronteira Pareto-Otima.

Valores das Funcbes

Valores das Funcdes

(c) Solugoes ndo-dominadas encontradas pelo AGMO

+ F31

| mmmm Area nao-dominada :

20

-
[=2]

Valores de X

70

Objetivo 1 (F31)

=y

T T +
' ' ' .

# Fronteira Pareto-6tima
+  Fronteira Dominada

Objetivo 2 (F32)

(a) Fungoes F3; e Fs; (b) Fronteiras
a ! ! ! 20 T 00 I - I — -
a ! R o, & Fronteiras ndo-dominadas
o . Pt = Fronteira dominada
----------- e T e

# Solugbes nao-dominadas

Objetivo 1 (F31)

Valores de X

0 1
Obietivo 2 (F32)
(d) Fronteira ndo-dominada obtida

(As escalas das figuras foram alteradas para melhor visualizagdo dos resultados)

Figura 3.18 — Problema Schaffer F3.

A figura 3.18c mostra as solugdes nao-dominadas encontradas na otimizacao. Na

figura 3.18d ¢ possivel perceber a fronteira determinada por estas solugdes. Para tal resultado

foram utilizados 100 individuos correntes e uma distdncia minima entre individuos (clearing)
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de 0,5% da faixa permitida da variavel (neste caso igual a 11, j& que a varidvel pertence ao
intervalo [-1 ; 10]). O critério de convergéncia foi a obten¢do de um niimero méaximo de
solu¢des nao-dominadas (neste exemplo igual a 30). A convergéncia ocorreu na terceira
geracdo, com 32 individuos ndo-dominados e 239 individuos dominados. Pode-se observar a
boa qualidade dos resultados obtidos'.

E importante ressaltar que, alterando o valor do clearing e do critério de
convergéncia, os numeros finais poderdo ser diferentes. Um aumento da distdncia minima
entre os individuos leva a um acréscimo na dificuldade de obtengdo das solu¢des nao-
dominadas, o que pode aumentar sensivelmente o nimero de geragdes para a convergéncia.
E claro que se o valor de espacamento for muito grande, possivelmente ndo se conseguira
atingir o nimero de individuos necessario para satisfazer o critério de convergéncia. Os
‘pontos claros’ na figura 3.18d que aparecem dentro da fronteira ndo-dominada sdo

também solugdes eficientes, mas que foram penalizadas pela técnica de clearing.

3.5.2 Problema Parabolas
Apresentado por Dias [59], este problema consiste em minimizar simultaneamente trés
parabolas. O problema ¢ interessante pela dificuldade de se obter os vértices da fronteira, pois

0s objetivos sdo todos conflitantes. As fungdes que definem as parabolas sdo:

I’TI(JC):)chJr(xZ—I)2 , Fz(x)=x12+(x2+l)2+1 e F;(x):(xl—l)2+x22+2. (3.14)

Aqui, cada individuo é formado por duas varidveis (x; e x;) pertencentes ao
intervalo [-2 ; 2]. Ja o vetor objetivo ¢ constituido por trés valores (F;, F; e F3). Nas
figuras 3.19a e 3.19b estdo desenhadas as curvas de nivel das funcdes F;, F, e Fs.
Mostram-se também a regido das solugdes ndo-dominadas e a fronteira Pareto-6tima. A
figura 3.19c mostra as solu¢des nao-dominadas encontradas na otimizagdo. Na figura
3.19d ¢ possivel perceber a fronteira ndo-dominada formada por estas solucdes. Para tal
resultado foram utilizados 100 individuos correntes ¢ uma distdncia minima entre
individuos de 0,1% da faixa permitida das varidveis (neste caso igual a 4, ja que cada

variavel pertence ao intervalo [-2 ; 2]).

!> Naturalmente, neste caso, uma cobertura sistematica do espago com 200 individuos, respeitando o critério de
espagamento das solugdes, ¢ suficiente para determinar a fronteira Pareto-6tima com aproximadamente 36 individuos
ndo dominados (figuras 3.18 () e (b)); Assim, este exercicio pode ser resolvido com menos calculos que utilizando o
AGMO. Este exemplo serve, entdo, unicamente para mostrar que o algoritmo funciona em um caso muito simples e
verificavel, mas ndo para demonstrar que o AGMO ¢ mais eficaz que qualquer outro método.
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Figura 3.19 — Problema Pardbolas.

O critério de convergéncia foi a obtengdo de um niimero maximo de solugdes nao-
dominadas (neste exemplo igual a 100). A convergéncia ocorreu na décima quarta geragao,
com 103 individuos nao-dominados ¢ 1112 individuos dominados. As consideragdes a
respeito da técnica de espacamento e do critério de convergéncia feitas para a funcao

Schaffer F3 também sdo validas aqui.

As figuras 3.20a e 3.20b sdo apresentadas com a intencdo de analisar o
procedimento de selecdo e a importancia do espacamento entre as solugdes ndo dominadas.
A correta determinacdo da fronteira Pareto (figura 3.19b) ¢ facilitada com o auxilio da
técnica de clearing e com selegdo utilizada (AMDET + Torneio). Como ja dito, a técnica
AMDET concentra os filhos no centro da fronteira (figura 3.20a) e o Torneio nas
extremidades (figura 3.20b). E importante ressaltar que nas trés figuras citadas (3.19c,

3.20a e 3.20b) o processo foi parado quando se atingiu um numero de solugdes nao-
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dominadas acima de 100. Neste problema, o comportamento das solugdes no espaco de
parametros e no dos objetivos € idéntico. Sendo assim, a percepg¢ao dos efeitos das técnicas
em ambos os dominios ¢ a mesma. Escolheu-se mostrar no espago de pardmetros por maior

facilidade de visualizagao.

(a) Sele¢do por AMDET sem clearing (b) Selecdo por Torneio sem clearing

Figura 3.20 — Problema Parabolas — verificando dos dois tipos de sele¢do com auséncia de ‘espacamento’.

3.5.3 Fun¢iao Himmelblau transformada em um problema multiobjetivo
Problemas com um ou multiplos objetivos e n parametros podem ser construidos
com a ajuda da metodologia proposta por Deb [32]. Para uma dada fun¢do, o problema

multiobjetivo pode ser escrito desta forma:

Minimizar fi(x) =x; e fo(x) = g(x2,x3) «h( g(x2,x3), f(x1)) ,

onde h(x)=|1- M , (3.15)
g(xz,x3)
sendo g0, %) =1+ (x," +x, =11 +(x, +x;° = 7).

Este conjunto de equacgdes transforma a fungdo g (no caso a Himmelblau, mostrada
em curvas de nivel na figura 3.21a) em um problema multiobjetivo, multimodal e com
fronteira convexa. A fun¢do Himmelblau possui quatro minimos nos pontos (x,* x3*) de
coordenadas (3, 2), (3,584 , -1,848), (-3,779 , -3,283) e (-2,805 , 3,131). Sendo os limites

possiveis para x, €[0 1] e x,; €[5 5], o problema de otimizagdo multiobjetivo definido

por (3.15) apresentard entao quatro fronteiras Pareto iguais, semelhante a figura 3.21c.

A técnica de nicho foi a responsavel por permitir a obtencao das quatro fronteiras,
ou seja, os quatro grupos de solugdes ndo-dominadas. Contribuem também para o sucesso
na resolugdo deste problema a técnica de clearing e a montagem de POPREAL através de

IDOM, conforme mostrado na figura 3.22.
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Figura 3.21 — Fun¢do Himmelblau transformada em problema multiobjetivo.

Percebe-se, na figura 3.22, que a populagdo POPREAL ¢ constituida pelas solugdes
que estdo em torno da fronteira ndo-dominada (lembrando que sdo escolhidas aquelas que
possuem os indices de dominancia /DOM mais baixos). Isto acelera e facilita a

convergéncia do processo de otimizagdo na direcdo de uma fronteira Pareto bem definida.

¢ dominada

N <
™ + nao-dominada ol =
2 o POPREAL =
: 5
=)
O <
! .I%P:" o o !
C IR Rt
iadd o TS Rdocniaisio.
0 — v 0 —
Objetivo 1 0 Objetivo 1 1
(a) POPREAL no inicio do processo evolutivo (b) POPREAL no final do processo evolutivo

Figura 3.22 — Fun¢do Himmelblau — verificando montagem de POPREAL.

As fungdes analiticas servem como um primeiro teste para o0 AGMO proposto, as
quais foram também utilizadas para estudar e entender melhor os conceitos anteriormente
discutidos. Na seqiiéncia, foram resolvidos alguns problemas envolvendo dispositivos

eletromagnéticos, para avaliar a metodologia proposta perante projetos realistas.
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3.5.4 Problema SMES — Benchmark Problem 22

O SMES (Superconducting Magnetic Energy Storage) permite armazenar energia
elétrica diretamente, sem uma prévia conversao para energia mecanica ou quimica. Esta energia
¢ armazenada nos campos magnéticos gerados por um solenodide supercondutor, conforme
mostrado na figura 3.23. O solendide ¢ constituido de duas bobinas coaxiais onde circulam
correntes com dire¢des contrarias. Como a estrutura € axissimétrica (com simetria de rota¢@o), a
figura mostra um plano de corte vertical. A estrutura em trés dimensdes pode ser obtida girando a
figura em torno do eixo ‘x’. A idéia fundamental ¢ confinar a energia dentro do solenoide.

Um problema teste para métodos de otimizagdo envolvendo SMES ¢ o TEAM
Benchmark problem 22 (1IGTE [68])'°. Alterando-se os dados construtivos do solendide,
deve-se atender aos seguintes requisitos:

< A energia armazenada no dispositivo (Pot) deve ser igual a 180MJ (Pot,.):

F= min(‘Pot,ef —Pot‘ ) ; (3.16)

7

% A densidade de fluxo magnético disperso (Bstray), medida a uma distancia de 10m

do dispositivo em 21 pontos de aferi¢ao, deve ser a mais baixa possivel:

21

Z|BstraJ/|2 ‘ (3.17)

i=21

F, = min(Bstrayz) onde Bstray” = o

9

7

% A densidade de fluxo magnético do sistema ndo pode violar as condigdes fisicas que
garantem a supercondutividade das bobinas. Para atender a esta restri¢do, busca-se uma
densidade maxima (Bmax) menor que um valor de referéncia (Bref ', calculado a partir

dos valores das correntes nas bobinas), obtido através de:

F, = min(B max— Bref) . (3.18)

As fungdes F; e F3, mesmo parecendo semelhantes, tém comportamento diferente.
Em F;, o valor minimo ocorre quando Pot ¢ igual a Pot.. J4 em F3 o valor minimo

acontece quando Bmax ¢ nulo.

' O programa para a anélise eletromagnética do dispositivo foi gentilmente cedido pelo Professor Jodo
Antdnio de Vasconcelos (GOPAC / UFMG), autor também de um dos trabalhos adotados para comparacgao
dos resultados. A validagdo dos resultados do programa de analise foi feita através de comparagdo com
resultados obtidos usando o programa EFCAD (Electromagnetic Fields Computer Aided Design) [69], versdo
didatica, cedido pelo Professor Jodo Pedro Assumpg¢ao Bastos (GRUCAD / UFSC).
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Em [A12-A13] foram analisadas duas situagdes para o problema descrito. Na
primeira ¢ permitido ajustar somente a geometria da bobina externa do dispositivo. A
segunda aplicacdo trata do ajuste de todas as possiveis varidveis indicadas na figura
3.23a, incluindo as correntes. Aqui somente a segunda situagcdo ¢ apresentada. Optou-se
por trabalhar, neste caso, com apenas dois objetivos (F; e F3), tornando Bref uma
restricdo de projeto. A intengao ¢ simplificar o problema (pois quanto maior o numero de
objetivos, mais dificil € a otimizagdo) e também facilitar a visualizagdo da fronteira nao-
dominada. Os limites aceitdveis para todos os parametros de otimizagao sdo apresentados

na Tabela 3.1 (IGTE [68]).

1 1“Y[m] Area de estudo 1] Y
T S— L.i.n.h.a..d?m?d.igé.o., 'm Bobina 2
21 1: !—Bobina 1
: | Malha de estudo
30 '
Ry [y _|-_D2 :
R1 ..... J‘, ....... ID] 122_F
1| Ximi 10] : X,
h/2 h,/2 10 11 515 30 1
(a) Problema SMES (b) malha para andlise (em escala - EFCAD)

Figura 3.23. SMES — Benchmark 22.

A figura 3.23b apresenta um exemplo da malha utilizada para o célculo, onde os
nimeros nas abscissas e ordenadas expressam o numero de camadas da malha por setor.
Neste caso, a populacdo de individuos é apresentada conforme equacao 3.19, onde

cada linha representa um individuo na geragdo n e nbpop € o tamanho da populagao:
n,l n,l n,l n,l n,l n,l n,l n,l
Rl R2 hl h2 dl d2 Jl J2

Pop" = : : : : : : : : : (3.19)

Rln,nbpop R;,nbpup hln,nbpop h;,nbpup dln,nbpop d;,nbpop Jln,nbpop J;l,nbpop

Tabela 3.1. Valores construtivos — SMES — Benchmark 22.

Limites Varidveis de Otimizacao

Iniciais RI R2 hl h2 dl & | J1 12

minimo 1,0 2,05 0,2 0,2 0,1 0,1 10 -30

méaximo 16 50 36 36 06 03| 30 -10
Unidades: [m] [ A/mm? ]
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O AGMO foi configurado para um méximo de 10000 avaliagdes do problema (200
individuos e 50 geragdes). A semelhanca entre individuos, utilizada para o clearing, foi na
quarta casa decimal (0,0001 em cada varidvel e também em cada objetivo). Em uma das
simulagdes foram encontradas 86 solugdes ndo-dominadas e 9769 dominadas. A fronteira
nao-dominada pode ser vista na figura 3.24, onde ¢ possivel notar o comprometimento entre
os objetivos. Buscando atingir 180MJ de energia armazenada, ocorre conseqiientemente o
aumento de Bstray’. A etapa de decisio foi implementada de modo a selecionar o individuo
que armazene 180MYJ, que respeite Bref e que tenha Bstray’ o mais baixo possivel. A Tabela
3.2 e a figura 3.25 mostram a solugao final aqui obtida e a apresentada por IGTE [68]

(usando Global Search Algorithm). Percebe-se a concordancia entre os resultados.

+ solugbes ndo-dominadas
- solugdes dominadas

Bstray2 [nT]

o
@
S

0,55 |
179 Pot [MJ] 180

Figura 3.24 — Problema SMES — fronteira ndo-dominada.

Tabela 3.2. Resultados: SMES.
Variaveis de Otimizagao
R1 R2 hl h2 dl d2 J1 J2
min. | 1,550 2,100 1,560 2,823 0,593 0,254 | 17,020 -12,544
max. | 1,575 2,125 1,572 2,837 0,605 0,257 | 17,142 -12375
Solugdes | IGTE | 1,570 2,100 1,569 2,837 0,594 0,256 | 17,337 -12,574
Finais Avila [ 1,565 2,113 1,566 2,824 0,603 0,254 | 17,111 -12,487

Limites

Pareto

Unidades: [m] [ A/mm’? ]
Avaliacdes
Bstray2 Pot Bmax
Solugdes IGTE 0,219 179,992 5.4
Finais Avila 0,605 180,010 5.4
Unidades: [ nT ] [MJ ] [T]

Este problema ¢ extremamente ‘sensivel’. O ajuste fino, por assim dizer, ¢ delicado.

Isto fica claro na figura 3.24, em que os limites das escalas utilizadas mostram o grau de
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dificuldade, e na Tabela 3.2, onde se observa que pequenas diferencas entre os dados
construtivos resultam em respostas diferentes (a andlise eletromagnética também ¢
dificultada devido a esta caracteristica). Este aspecto refor¢a a eficacia do AGMO, pois
mesmo que as solu¢des possuam pardmetros similares (levando em conta os amplos limites
iniciais), o algoritmo foi capaz de obter uma fronteira ndo-dominada. A técnica de clearing
aplicada nos parametros e objetivos foi imprescindivel para o sucesso do AGMO neste
problema, visto que a diferenga nos parametros nido poderia ser a Unica informacgdo

considerada no processo de exclusdo de solugdes similares.

(a) IGTE - Linhas de campo magneético (Bstray). (a’) Avila - Linhas de campo magnético (Bstray).

(b) IGTE -Densidade de fluxo magnético — (Bmax). (d) Avila -Densidade de fluxo magnético.
Figura 3.25 — Analise eletromagnética do problema SMES.

E importante ressaltar que a otimizagdo trabalha com as respostas obtidas pela
analise eletromagnética do dispositivo. Utilizando uma malha diferente, conseqiientemente

uma precisao de calculo diferente, os resultados poderdo ser outros.

3.5.5 Configuracio 6tima para a PML — Perfectly Matched Layer

Na analise de problemas eletromagnéticos em dominios abertos (em que os campos se
estendem ao infinito), € necessario efetuar o truncamento artificial do dominio de estudo, de
modo a limitar o custo computacional envolvido. Para o método FDTD, uma das op¢des para
este truncamento € a ‘camada absorvente perfeita’ (PML, Berenger [70]). A PML corresponde

a um meio com perdas que envolve o dominio de calculo e ¢ composta por camadas (L) com
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condutividades diferentes com a intengdo de absorver gradativamente a onda eletromagnética
sem causar reflexdes, conforme ilustrado na figura 3.26. Esta técnica vem sendo alvo de
muitos trabalhos, como por exemplo: Kim & Choi [71], Prescott & Shuley [72], Taflove &
Hagness [73], Schneider & Ramashi [74], dentre outros. Em [A11] ¢ apresentada a otimizagao
dos parametros de uma PML para a obtencao de uma estrutura com minima reflexao e baixo
custo computacional. Além disso, como especificacdo de projeto, a PML obtida deve ser

efetiva em uma larga faixa de angulo de incidéncia da onda. Este projeto ¢ mostrado aqui'’.

A

S max

Dominio
de estudo
Perfil de condutividade |

Onda incidente
® E 2 PEC
Z L, L L
Coeficiente de Reflexdo = 0 /
|

Figura 3.26 Desenho esquematico de uma PML.

A metodologia analitica desenvolvida por Prescott & Shuley [72] calcula com
precisdo a reflexdo causada por uma PML, quando esta absorve uma onda com
determinado angulo de incidéncia, sem a necessidade de simular qualquer problema no
FDTD. Para tal, sao equacionados dois aspectos: a reflexao na interface entre a PML e o
espago livre bem como a reflexdo entre as camadas da PML. As varidveis necessarias para
a obtencdo deste coeficiente de reflexdo sdo: o comprimento de onda normalizado em
relacdo ao passo de discretizagdo espacial (4/4), o nimero de camadas absorvedoras (L), o
angulo de incidéncia (6) e a ordem de incremento (n) da condutividade (o). Esta tltima
varia desde zero até um valor maximo (o;.y) na ultima camada antes da ‘parede condutora

perfeita’ (PEC — Perfect Electric Conductor), conforme figura 3.26.

O processo de otimizagao da PML foi dividido em duas etapas: primeiro foi efetuada
a otimizagao multiobjetivo de um perfil de condutividade pré-determinado com a intencao de

conhecer o comprometimento entre o custo computacional e o coeficiente de reflexdo

7.0 projeto da PML otimizada foi desenvolvido em conjunto com Xisto Lucas Travassos Jr, doutorando no
CEGELY / ECL na época. A ele, meus agradecimentos e minha estima.
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desejado. A segunda etapa consiste no ajuste da condutividade de cada camada visando

diminuir ainda mais o coeficiente de reflexdo (isto €, uma otimizagdo monoobjetivo).

Abordagem Multiobjetivo

Muitos perfis t€ém sido usados para a gradagdo da condutividade. Os que alcancam
melhores resultados sdao aqueles que relacionam um polindmio ou variacdo geométrica da

condutividade maxima com a profundidade total (d) da PML, como por exemplo:

O-(Z) = Oy (%j > (320)

onde z ¢ a distdncia medida a partir da entrada da PML. Baseado neste perfil, os
parametros a serem ajustados pelo AGMO s3o as varidveis necessarias para obter a
reflexdo na PML: o numero de camadas L (valores inteiros tal que 4 <L <24); o
incremento n da condutividade (n < 10) e 0 méximo valor do produto G, * 4 (£ 108). Estes
valores foram assim definidos baseados nas referéncias ja citadas. Deste modo, a
populacdo de individuos fica caracterizada como:

Lg,l ng,l o Ag,l
m

Pop® = : : : , (3.21)

Lg,nbpop ng,nbpop o Ag,nbpop
max

onde g € a geragdo corrente € nbpop o nimero de individuos na populagao.

Neste primeiro momento, como j& dito, os objetivos sdo a minimiza¢ao do custo
computacional (estimado a partir do nimero de operagdes devido as dimensdes da PML —
Schneider & Ramashi [74]) e a minimiza¢do do méximo coeficiente de reflexdo detectado
(obtido pela metodologia de Berenger [70]). O célculo do coeficiente de reflexdo foi feito
considerando uma faixa de angulo de incidéncia 0 < #< 50°, com incrementos de 2°. O
alvo é conhecer o comprometimento entre coeficiente de reflexdo e custo computacional

para solucdes que atendam a uma larga faixa de angulos de incidéncia.

Virias simulagdes foram feitas para garantir uma boa aproximacdo da fronteira
Pareto. Algumas destas solugdes sao mostradas na Tabela 3.3. Percebe-se que aumentando
L e n sob ajuste de oy, + 4 ocorre a reducdo do valor maximo do coeficiente de reflexdo
(|R|max). Em contrapartida, com a melhora da eficacia da PML, ocorre o aumento do custo

computacional. Uma vez conhecido este comprometimento, a escolha final pode ser feita
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dependendo do grau de exigéncia do projeto. A figura 3.27 mostra os valores do

coeficiente de reflexao obtidos para duas solu¢des nao-dominadas.

Tabela 3.3. Solugoes Pareto para PML (0 - 50°).

Solugdes Avaliacoes
L Omax 4 " [Rimax! Comlilliaslgonalz
8 2634,629 3,812 2,94x107 136496
10 2375,880 3,273 2,51x10° 142400
12 2184,965 4,266 5,30x107 148016
14 2298,271 4,972 1,06x107 153344
16 2525,573 5,342 1,96x10° 158384

1 g . . N 2 . .
valor 6timo (ideal) igual a zero; ~ adimensional.

Abordagem Monoobjetivo

De maneira a melhorar estes resultados, ou seja, para reduzir ainda mais o
coeficiente de reflexdo mantendo o mesmo custo computacional, pode-se pensar em
modificar o perfil de condutividade das solugdes encontradas pelo AGMO, permitindo que
este perfil ndo siga mais uma lei polinomial ou geométrica. Para isto, um procedimento
monoobjetivo foi adotado [A9]. Agora, os parametros a ajustar sdo as condutividades de
cada camada. Os limites para cada varidvel foram criados em torno das condutividades
dadas pelo perfil (3.20) da solu¢do em estudo, com um desvio maximo de * 2,5%. O
objetivo ¢ minimizar o maior coeficiente de reflexdo na faixa do angulo de incidéncia
0<6<50° A figura 3.27 apresenta duas solugdes melhoradas (para 8 e 10 camadas,
respectivamente). Como pode ser observado, houve uma melhora significativa nos
resultados. A Tabela 3.4 compara as condutividades da solugdo com 10 camadas antes e

depois do aperfeicoamento do perfil.

Tabela 3.4 Ajuste da condutividade de cada camada da PML.

Valores das condutividades
Valores
Op O1 O O3 Oy O5 O¢ o7 Og O9
1niciais 0,0 0,007 0,125 0,700 2,396 6,217 13,55 26,18 46,33 76,64
ajustados [ 0,0 0,006 0,130 0,715 2410 6,219 13,53 26,16 46,32 76,67
G1o G11 G12 G13 G4 G4 Gl6 G17 G18 G19

iniciais | 120,2 180,7 262,1 3689 506,44 679,9 8958 1161 1482 1910
ajustados | 120,3 180,6 2619 368,6 506,2 680,1 8950 1156 1482 1914




Capitulo III — AGMO 65

_? B
10 [/ — Polindmio 8 camadas
—e— Ajuste 8 camadas
—a— Polindmio 10 camadas

.g| —* Ajuste 10 camadas
10

Coeficiente de Reflexao |R|

0 10 20 30 40 50
Angulo incidente (¢)

Figura 3.27 Melhoramento do perfil da PML por Algoritmo Genético monoobjetivo.

O projeto de uma PML o6tima ¢ complicado pois ¢ dificil encontrar o
balanceamento ideal entre o nivel de reflexdo, as varidveis /A, L, o, € a gradagao
polinomial n. Um grande nimero de camadas resulta em um perfil de condutividade
relativamente constante proximo a superficie da PML, o que, a principio, ndo produzira
uma grande reflexdo logo na entrada. Entretanto, quanto mais profundo na PML for o
aumento de ofz), maior sera a variagao da propria condutividade. Esta variagdo abrupta
pode gerar reflexdes. Outro detalhe: se o, for pequena, reflexdes oriundas da PEC
serdo significativas; se oy, for um valor muito alto, reflexdes serdo criadas devido a
variagao abrupta das condutividades entre camadas. Se o tamanho da PML ¢ aumentado
para atenuar as variagdes entre as camadas, o custo computacional de calculo da estrutura

pode se tornar proibitivo.

Todo este entendimento e, obviamente, a obtencdo das solugdes, s6 foi possivel
devido ao procedimento de otimizacao adotado aqui. Os resultados comprovam a eficacia

dessa metodologia.

3.6 Conclusoes

As fungdes analiticas e os problemas eletromagnéticos apresentados neste capitulo

tiveram por objetivo ndo sé testar o algoritmo proposto (AGMO), mas também explicar
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mais concretamente os diferentes procedimentos utilizados. O AGMO mostrou-se uma
ferramenta extremamente eficiente, sendo sua principal vantagem as inUimeras
possibilidades que ele oferece para compreensido do problema que se deseja resolver, como
ficard ainda mais evidente nos proximos capitulos. O inconveniente desta metodologia € o
custo computacional necessario para a descoberta das solucdes eficientes, o qual, em
muitos problemas, pode ser superior as metodologias de otimizagdo tradicionais (quando
estas sdo capazes de os resolverem). Este custo computacional excedente ¢ devido

principalmente a maior generalidade do AGMO.

O proximo capitulo trata do problema da antena refletora embarcada em satélite,
projeto complexo que ¢ a aplicagdo pratica desta tese. O capitulo subseqiiente apresenta
estudos de sensibilidade aplicados aos problemas de antenas. Estes capitulos permitem
também uma discussdo das vantagens e inconvenientes do AGMO na resolucdo de
problemas muito complexos. A intengdo ¢ repassar as experiéncias obtidas com a resolugao

destes problemas, as quais poderdo ser Uteis para qualquer projetista.
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Antena embarcada em Satélite

A IEEE Standard Definitions of Terms for Antennas (IEEE Std 145-1993) [75]
define antena como qualquer dispositivo capaz de transmitir ou receber sinais através de
ondas eletromagnéticas. Os primeiros estudos sobre trafego de informag¢des utilizando tais
dispositivos datam do final do século XIX, quando Heinrich Hertz e Guglielmo Marconi
deram inicio a aplicacdo pratica das Leis de Maxwell realizando transmissdes de radio.
Durante a Segunda Grande Guerra (1939~1945) houve um avango significativo no
desenvolvimento da teoria e dos projetos de antenas. Um novo impulso ao estudo de
antenas foi dado com o aparecimento da contemporanea ‘era da informacdo’, devido ao
aumento da demanda por qualquer troca de dados. As comunicagdes via satélite sdo,
atualmente, essenciais para o suporte deste grande transito de informagdes.

As configuracdes de antenas mais utilizadas em sistemas de comunicacdo via
satélite sdo compostas por ‘sistemas de refletores’, assim chamados por serem formadas
por superficies refletoras metdlicas iluminadas por um ou mais alimentadores. O
funcionamento de uma antena refletora ¢ baseado na conversao da distribui¢ao da energia,
usualmente esférica e produzida por algum tipo de alimentador, numa distribuicdo de onda
quase planar. Isto acontece por meio de reflexdes ocorridas nas superficies constituintes do
sistema, de acordo com os principios da Otica geométrica (Balanis [6]). O objetivo é
concentrar a energia radiada numa unica direcdo do espaco, aumentando assim a
diretividade da antena, o que ¢ fundamental para a comunicacdo a longa distancia.

As antenas refletoras, cuja eficiéncia e potencialidade de aplicagdo ja foram
comprovadas, continuam sendo intensamente estudadas. Estudos que demonstram isto e
indicam caminhos para pesquisas futuras sao publicados constantemente, podendo-se citar:
“The Current State of the Reflector Antenna Art-Entering,” por Rusch [76] em 1992;
“Reflectors, Lenses and Horns: Past, Present and Future,” por Rahmat-Samii [77] em
2000; “Antennas for Broadband and Mobile Satellite Communications,” por Angeletti et
al. [22] em 2002; “Living Antennas on Communication Satellites,” por Lumholt [78] em

2003; dentre outros. Conforme estas referéncias, o controle do diagrama de radiagdo pode




Capitulo 1V — Antena refletora embarcagdo em Satélite 68

ser obtido através de dois tipos de configuragdes de antenas refletoras:

< um Unico ou poucos alimentadores associados a refletores modelados (figura 4.1a).

< um conjunto de alimentadores associados a um ou mais refletores (figura 4.1b);

Comparando estas configuragdes é possivel perceber que a utilizagdo de um

conjunto de alimentadores para a obtencdo das especificagdes de cobertura permite a facil
reconfiguragdo do diagrama de radiagdo, apresentando em contrapartida custos mais
elevados de montagem, dificuldade no controle e maior peso do sistema de alimentagdo
devido a inclusdo do Beam Forming Network (Balanis [6]). Por outro lado, a principal
limitagdo atualmente das configuracdes com refletores modelados ¢ que elas produzem um

diagrama de radiagao fixo, portanto, de dificil reconfigurabilidade.

(a) Conformagdo de superficie (b) Conjunto de alimentadores
Figura 4.1. Desenho esquemadtico de cenarios de cobertura.

As principais qualidades para um sistema eficiente, do ponto de vista da antena, sao:

< Alto desempenho: eficiéncia e ganho diretivo elevados;

< Sistema operando numa larga banda de freqiiéncias;

< Isolacdo entre as freqiliéncias utilizadas;

< Isolacdo entre polarizacdo principal e cruzada;

% Area de cobertura bem definida, evitando interferéncia com 4reas vizinhas;

< Reconfigurabilidade, significando a capacidade de mudar o diagrama de radiacdo
através de comandos acionados de terra, seja programando a excitacdo de um
conjunto de alimentadores ou atuando sobre dispositivos que mudam a forma ou a
posigao do refletor;

< [Estabilidade mecanica: variagdes milimétricas ndo devem influenciar no

desempenho da antena.
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Além destes aspectos, as antenas sdo projetadas atualmente para atender
especificagdes fixas durante aproximadamente quinze anos (tempo médio de ‘vida’ dos
satélites). Durante este tempo, as caracteristicas geograficas do trafego podem variar,
tornando o posicionamento de certos satélites pouco atraente do ponto de vista comercial.
Outra questdo relevante na concep¢dao de satélites é a necessidade de atender picos
esporadicos de demandas geradas por eventos esportivos, politicos, etc. Existe ainda a
dificuldade de predi¢do de mercados futuros. Por exemplo, para satisfazer hoje as
necessidades de telecomunicagdo da China, o cenario da expansdo econdmica do Oriente
nos anos 90 deveria ter sido previsto no inicio da década de 80. Como complicador de
tudo o que foi citado, existe a preocupagao corrente sobre o nimero de satélites em Orbita
geoestacionaria, pois esta comeca a ficar saturada. A figura 4.2 mostra o cendrio atual
(2005) do sistema INTELSAT [79]. Todas estas caracteristicas concedem ao projeto de

satélite uma alta complexidade, exigindo grande versatilidade da solug¢do proposta.

Figura 4.2. Cenario 2005 do sistema INTELSAT.
Quadrados: satélites (existentes ou em projeto); linha continua clara: orbita geoestaciondria;
linha continua: fibras dticas existentes, linha tracejada: fibras oticas em projeto; demais simbolos: estagdes terrenas.

Devido a complexidade das especificacdes e a dinamica dos cendrios, metodologias
de otimizacdo se tornam ferramentas indispensaveis na busca de solucdes satisfatorias. Os
pardmetros comumente ajustados para atender as demandas aqui citadas sdo o
posicionamento do sistema refletor x alimentador(es) e a conformagdo da superficie
refletora. Os métodos deterministicos sdo os usualmente utilizados para este fim. Estes
métodos, além das dificuldades ja discutidas nos capitulos precedentes, produzem uma tnica
solucdo final (Bergmann & Pereira [25], Duan & Rahmat-Samii [26], dentre outros). O
projetista fica, portanto, sem liberdade de escolha, cabendo a ele apenas aceitar a solugao

obtida. Detalhes relevantes para um melhor entendimento do dispositivo ¢ do problema
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como um todo podem ser ignorados. Para o sucesso destes processos ¢ fundamental o
continuo acompanhamento da melhor solugdo, isto para que se possam fazer corregdes ¢
escolhas de modo a direcionar a otimizacao no sentido da melhoria dos objetivos propostos.
Geralmente, o que estes métodos fazem ¢ buscar a melhor solucdo para um determinado
objetivo. Apds, com este objetivo satisfeito, o objetivo seguinte é procurado. E preciso
lembrar que, em muitas dessas metodologias, a fungao objetivo baseia-se numa estimagao do
que seria factivel como valor maximo ou minimo: um valor ‘6timo’ deve ser pré-
estabelecido baseado na experiéncia do projetista. Portanto, este tipo de metodologia
depende fortemente do conhecimento a priori do projetista sobre o problema. Um método de
otimiza¢do fundamentado no que foi exposto € o ‘Min-Max’ (Sainz et al. [34]).

Neste capitulo sdo apresentados, primeiramente, topicos sobre sistema de satélites,
necessarios para uma correta analise do problema. Na seqiiéncia sdo discutidos alguns
projetos sobre reconfigurabilidade e reuso de freqiiéncias, de modo a aumentar a
versatilidade de satélites. Estes projetos sdo desenvolvidos, obviamente, usando o AGMO
descrito neste trabalho. Além da procura pela melhor solucdo possivel, a inten¢do aqui €
obter o0 maximo de informagdes e explorar as numerosas possibilidades, permitindo ao
projetista aprender com o problema. Em qualquer projeto real, um conjunto de solugdes
‘equivalentes’ ¢ sempre bem vindo. Quanto maior o numero de informagdes que o projetista
possui acerca do problema e das possibilidades de solug¢des, maior o grau de liberdade em
negociagdes de toda ordem. Este capitulo é pontuado com comentérios sobre o desempenho
do AGMO neste problema complexo de uma antena embarcada em satélite, mas sempre
generalizando para qualquer projeto de otimizagdo. A analise de sensibilidade, a qual

também contribui para a aprendizagem do problema, ¢ apresentada no quinto capitulo.

4.1 Topicos de Sistemas Satélites

Alguns aspectos sobre sistemas satélite, necessarios para uma correta analise
eletromagnética, sdo apresentados nesta secdo. Neste trabalho, o ‘sistema satélite’ opera
em Orbita geoestaciondria apontando o centro de sua abertura para o ponto central da
regido de cobertura. As consideracdes acerca deste posicionamento € a matematica

L N . ~ 18
necessaria para as transformacdes dos sistemas de coordenada estdo expostas no Anexo I ".

80 estudo do sistema satélite foi elaborado, inicialmente, em conjunto com Adriano Chaves Lisboa,
doutorando no GOPAC / CPDEE — UFMG na época. A ele, meus agradecimentos e minha estima.
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4.1.1 Analise Eletromagnética de uma Antena Refletora

A antena utilizada em todos os exercicios apresentados neste texto € do tipo offset,
com a projecdo do refletor sendo uma abertura circular. Ela foi escolhida por ser uma
estrutura simples e bastante utilizada em satélites. A figura 4.3a mostra a configuragdo da
antena, constituida de um alimentador e de uma superficie refletora parabdlica, onde F ¢é a
distancia focal do refletor, H ¢ o deslocamento offset do alimentador, ) ¢ o angulo de
inclinagdo do offset, s’ representa a superficie do refletor, ¢’ € a linha correspondente a borda
do refletor, 7 é o vetor normal a superficie do refletor, / é o vetor tangente a borda, 4 é a

area de abertura circular, e L e a sdo, respectivamente, o contorno € o raio da abertura.

Abertura
L=~ "~~ Circular Refletor
* Principal

O.PU. |
+ Distribuigao
i Planar
Alimentador """’;_ m}_ =
v Distribui¢éo Esférica’ Subrefletor
2" Alimentador
(a) Antena refletora do tipo offset (b) Onda esférica versus distribui¢do planar

Figura 4.3. llustragoes de Antenas Refletoras.

Alimentador

O modelo do alimentador utilizado aqui € do tipo RCF (Raised-Cosine Feed), descrito em Silver
[81]. Dentre varios, este modelo foi escolhido por ser simples e por permitir uma representagao
adequada do feixe principal dos alimentadores usualmente empregados nestes tipos de projetos.
Como ele ¢ uma representacdo aproximada para a regiao de campo distante, em alguns casos
pode apresentar limitacdo na predicao de campos proximos (Johns & Prata [82]). Admitindo

uma polarizagdo linear na diregdo x, de acordo com a terceira definicdo de Ludwig [83], os

fasores campo elétrico (E_ /) € campo magnético (H ) do modelo RCF séo descritos por:

H./'(ﬁf):_rffo(a_/') s (4.2)
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, . . e—jkr,
cos Gf(cos¢f9f —sen¢f¢f)r— , 0,<90°
S
0 , 0,>90°

E.f (}3./') = (4.1)

onde ry, 6re ¢ sdo as coordenadas esféricas associadas ao sistema fixo do alimentador, 7
¢ a impedancia intrinseca do meio (77 = 3772 para o espaco livre) e k ¢ a constante de fase
da onda (em rad/m). O parametro /4 controla o formato (largura) do lobulo principal do
diagrama de radiacdo do alimentador e ¢ ajustado para representar adequadamente o
decaimento desejado do campo na dire¢ao da borda do refletor.

A poténcia total radiada pelo alimentador (P,,s) ¢ calculada por meio da integragao
da densidade superficial de poténcia associada ao campo eletromagnético radiado.

Segundo Silver [81], P,.s ¢ dada por:

Pmd=qie{L(Efol;).d§} : (4.3)

onde s ¢ uma superficie fechada que envolve o alimentador e ®e{} representa a parte real
de um numero complexo. O produto vetorial £ p x H f ,onde H f ¢ o conjugado complexo

do fasor campo magnético, representa o vetor de Poynting, cujo modulo corresponde a
densidade superficial de poténcia (em W/m?) associada 4 onda eletromagnética (Sadiku
[84]). Como a parte imaginaria da poténcia corresponde a uma poténcia reativa que nao ¢
radiada e permanece oscilando na regido proxima a antena, utiliza-se na integra¢do apenas

a parte real (R®e ), ou seja, a parcela da poténcia associada ao campo distante.

Refletor

O refletor parabdlico tem como fungdo direcionar a energia proveniente do
alimentador até a abertura da antena, transformando uma onda esférica em uma onda
plana'®, conforme ilustrado na figura 4.3b. Este sistema pode ser composto por uma ou
mais superficies condutoras conicas confocais.

Nos casos onde se deseja uma superficie modelada para controlar o diagrama de
radiacdo, os refletores podem ser representados por expansdes em série de funcdes
conhecidas. O controle dos coeficientes de expansdo permite alterar a forma do refletor.

Este tema sera discutido na secdo 4.1.5.

' A uniformidade, ocasionando em uma onda plana uniforme (O.P.U.), depende também do diagrama do alimentador.
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Calculo do Campo distante

A analise eletromagnética da antena ¢ feita através dos conceitos da oOtica fisica

(OF) e do teorema de equivaléncia, ambos descritos em Balanis [6]. Para um refletor com

superficie condutora perfeita, ¢ possivel determinar a corrente induzida (J,.) em um

ponto qualquer na superficie do refletor devido a um campo magnético incidente (H, _):

JOF

I

2ixH,, |, (4.4)

onde n ¢é o vetor unitario normal a superficie no ponto considerado (figura 4.3a).
Admitindo que o refletor seja o Unico elemento que cause o espalhamento da onda

incidente e considerando somente o campo em regido distante, o campo elétrico refletido

(E ) € calculado da seguinte forma (Silver [81]):

kn e

E.
! 4

I

} Vor = o PIi)eas' (4.5)

onde 7 ¢ o vetor que localiza o ponto de observacao e 7' é o vetor que localiza o ponto fonte.

A dtica fisica ndo € precisa para predizer campos numa regido angular afastada do
lobulo principal do diagrama de radiacdo, ou para polarizagdes cruzadas, pois nao considera o
campo difratado na borda do refletor. Para corrigir este problema e aumentar a precisdo do

calculo, podem ser utilizadas as correntes equivalentes de borda para o calculo do campo

elétrico difratado (E 4 )» conforme Rego et. al [85]. Neste caso, o campo difratado ¢ dado por:

- k77 e—jkr - - 1. = i
E ~_;2 J —(J. - P)r|l——rxM e’ "dc' 4,
df J47Z' r J.{I: c ( c ) ] 77 c} ( 6)

c'

onde ¢’ ¢ a borda do refletor e J, e M_ sdo as densidades de correntes equivalentes elétrica
e magnética de borda, respectivamente. O calculo destas densidades de correntes esta
detalhado no Anexo II.

Desta forma, o campo elétrico distante ¢ a soma do campo refletido pela

superficie do refletor (E . )» do campo difratado na borda do refletor (E 4 ) € mais uma

contribuicdo do campo que sai do alimentador e chega diretamente até a regido de

cobertura (através de 16bulos posteriores).
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Ganho diretivo

O ganho diretivo da antena (G(6 ¢)) ¢ calculado a partir do campo elétrico e da
poténcia radiada. De acordo com a terceira defini¢do de Ludwig [83], as polarizagdes

principal ( P, ) e cruzada ( p., ) relativas a um campo polarizado linearmente na dire¢ao

X quando €= 0 sao dadas por:

ﬁc0=cos¢é—sen¢(} e ,5CX=sen¢6A’+cos¢¢? : (4.7)

Assim, os ganhos diretivos para as polarizagdes principal (Gco) e cruzada (Gcy),

em relacdo a uma antena isotrdpica, sao obtidos por:

271 |E .{/?CO }
{Gco } _ Pcx
Gex NP,

4.1.2 Eficiéncia de Cobertura

2

(4.8)

A eficiéncia do feixe, ou eficiéncia de cobertura, ¢ a relacdo entre os ganhos
diretivos maximo (G,.) € o minimo encontrados na area de cobertura. Para uma

determinada cobertura, Gy, ¢ dado por:

G, =10lo ﬂ dBi1
max g A [ 1]’ (49)

C

onde Ac ¢ a darea a ser coberta e R, a altura da Orbita geoestacionaria. Esta relagdo ¢
baseada na conservacao de energia e na defini¢cdo do ganho (Balanis [6]).

O valor maximo de Gy, poderia somente ser obtido por um refletor com didmetro
infinito, o qual permitiria espalhar uniformemente toda a energia sobre a area de cobertura,
sendo nulos os campos fora dela. E tipicamente um pardmetro 6tico onde toda a energia
radiada pelo alimentador ¢ dirigida para a area a ser coberta. Como refletores reais tém
superficie finita, uma parte desta energia ¢ espalhada para fora da 4rea de cobertura, nos
dominios onde o 16bulo principal se atenua e nos 16bulos secundarios. Além disso, o campo no
interior da area de cobertura ndo ¢ uniforme. A taxa de decaimento do l6bulo principal (roll-

off) depende do didmetro do refletor: quanto maior ele for, maior serd esta taxa. De maneira
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reciproca, quanto menor for o refletor, mais dificil sera obter a uniformidade do campo na area
de cobertura. Pontoppidan ef al [86] demonstram que a eficiéncia de um refletor real ¢ de
aproximadamente 25%*G,;.
O objetivo da utilizagdo de um refletor modelado, em comparagdo ao refletor
parabdlico, ¢ dar ao diagrama de radiacdo a forma de um pulso, tornando mais ingreme a
transicdo da area de cobertura para a regido de lobulos secundarios. Pensando em um pulso
temporal, o que define qudo abrupta ¢ a transicdo de ‘zero’ para ‘um’ ¢ a banda de
freqliéncia associada ao pulso. A antena comporta-se como um filtro passa—faixa espacial,
onde o limite superior de ‘freqiiéncia espacial’ € inversamente proporcional ao diametro da
abertura (diametro do refletor). Portanto, em relacdo a eficiéncia de cobertura, os objetivos
consistem em maximizar o minimo ganho diretivo na area de iluminamento e minimizar a
energia fora dela. E necessario assegurar que todos os pontos na area de cobertura estejam

acima de um valor pré-determinado. Isto é fundamental para o projeto de um sistema.

A figura 4.4 ilustra o que seria o ideal em relagdo a eficiéncia de cobertura assim
como a iluminagdo proporcionada por uma antena parabolica. Em um problema no qual se
deseja 25dBi como valor minimo para o ganho diretivo (G,,;,) em uma area de cobertura,
com coordenadas @ ¢ ¢ variando ambas entre —6° ¢ 6°, por exemplo, a dificuldade estara
em conformar a superficie refletora de modo a tornar o ganho uniforme em toda a

cobertura e eliminar os lobulos secundarios do diagrama de radiacao.

= ° - o
40 (=0 ‘ 40— (¢ = 90°)
/"—“"‘"\ 332 T
= N 32.2¢ - A WD s,
=) 4 \ ! N,
= 25; e 25t ,
g Gmin = 25 dBi\, / \
g \ \
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o - . i \
g f{( \\ Il’ \Il
N N Cobertura parabolica \ i '
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- v 1 Wi I )
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Figura 4.4. Exemplo hipotético de cobertura ideal.

A figura 4.5 ilustra uma possivel iluminagao do territorio brasileiro. Para este exemplo,
onde G, ¢ 33dBi (valor obtido da equacdo (4.9)), a cobertura ‘6tima’ deve possuir um ganho
minimo de aproximadamente 27dBi (25%*G). E 0 que acontece na otimizagio mostrada na

figura 4.5a', onde a solucdo final atingiu o valor esperado em todo o territorio [A3].
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4.1.3 Dimensionamento do niimero de pontos de amostragem sobre a area de cobertura

A cobertura produzida por uma determinada antena pode ser caracterizada por uma
amostragem dos campos na area de cobertura, definida através de uma grade de pontos de
amostra sobre ela. O niimero destes pontos deve permitir a correta definicdo do diagrama
de radiagdo, isto ¢, a densidade deste mapa de medi¢ao deve obedecer a taxa de Nyquist.

O Teorema de Nyquist estabelece que a quantidade de amostras por ciclo de um
sinal, também chamada de taxa ou freqiiéncia de amostragem, deve ser maior que o dobro da
maior freqiiéncia contida no sinal a ser amostrado para que o mesmo possa ser reproduzido
integralmente sem erro (Haykin [87]). E preciso lembrar que, no dominio do tempo, um ciclo
corresponde ao periodo 7" enquanto que no espaco um ciclo corresponde ao comprimento de
onda A. Portanto, de modo a respeitar a taxa de Nyquist, a distancia angular entre os pontos
de amostragem na regido de cobertura deve ser menor que A/(2D) (radianos), o que
corresponde a metade do periodo minimo dado pelo angulo de -3dB (meia poténcia — figura
4.4), onde D ¢ o diametro do refletor. Como os campos eletromagnéticos sao uma fungao
harmonica cujo argumento € dado por [r.sen6.cos@] e admitindo que o periodo desta fungao
ao longo da abertura é 277/[r.sen6.cos¢| (Balanis [6]), a taxa de Nyquist dependera entdo de &
e @. Assim, quanto maior & (limitado pelo raio da abertura — a=2D), menor o periodo e maior
o nimero de pontos na cobertura. Deste modo, quanto mais eficiente se deseja o sinal na
cobertura, maior deverd ser a participagdo dos componentes de alta periodicidade na
composicao do diagrama de radiagdo, e para isto, maior devera ser a taxa de amostragem (ou
menor devera ser o espagamento entre oS pontos).

Existe ainda na borda da cobertura a presenca de fortes oscilagdes de campo
(overshooting), decorrentes do efeito de Gibbs (Haykin [87]). Assim sendo, ¢ necessario

colocar pontos adicionais sobre a borda da area de cobertura para levar em conta este efeito.

Para ilustrar o que foi dito nesta secdo, a figura 4.5a mostra um exemplo de mapa
de amostragem, onde a area de cobertura € o territorio brasileiro. Considerando uma
freqliéncia de 12GHz e um refletor com diametro igual a 1,8m, a taxa de Nyquist exige um
afastamento angular maximo entre os pontos de amostragem em campo distante de 1/115
radianos. Isto representa aproximadamente 0,5° na regido de cobertura. Na fronteira, para
este exemplo, utilizou-se um ponto de amostra a cada 0,25° aproximadamente, portanto

duas vezes a taxa minima de amostragem.
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Figura 4.5. Exemplo de problemas na sintese decorridos de falha na amostragem sobre a drea de cobertura
(curvas de contorno do ganho diretivo recebido para polarizagdo principal, em dBi).
A figura 4.52' mostra as curvas de contorno do ganho diretivo recebido para a
polarizacao principal correspondentes ao resultado da sintese do refletor utilizando o mapa

de amostragem da figura 4.5a. Quando o correto dimensionamento nao ¢ respeitado (figura
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4.5b), podem aparecer buracos de iluminagdo sobre a cobertura, como mostra a figura
4.5b’. Por fim, a utilizacdo de um mapa ‘muito denso’ quando comparado as exigéncias de
Nyquist (figura 4.5¢c) para a sintese da antena, conduz a um tempo de calculo elevado
(figura 4.c’) sem nenhuma melhora dos resultados (o diagrama obtido ¢ visualmente
1déntico ao mostrado na figura 4.52’).

Faz-se necessario mencionar que as curvas de contorno de ganho, imagem do
diagrama de radiag¢do, foram tragadas com uma malha muito fina quando comparada a
discretizacdo utilizada para a sintese da forma da antena.

O dimensionamento apropriado do nimero de pontos do mapa de amostragem segundo
o teorema de Nyquist garante, além da correta avaliagdo dos campos para a otimiza¢ao, um
esfor¢o computacional reduzido. O produto do nimero de pontos sobre a area de cobertura
pelo numero de pontos da malha sobre o refletor (se¢do seguinte) determina o niimero de

calculos necessarios para a avaliagdo dos campos, ou seja, o custo computacional.

Cabe aqui explicar a obtencao destes mapas. O primeiro passo ¢ a determinacao das
coordenadas de longitude e latitude que especificam os limites da cobertura desejada
(representados pela linha continua na figura 4.5), utilizando por exemplo o programa
SATSOFT [88]. A partir dessas coordenadas, a transformagado para o sistema de referéncia
da antena em azimute x elevagdo ¢ feito conforme o equacionamento mostrado no Anexo
I. Conhecidos os limites da area de cobertura, o mapa de amostragem pode ser construido

de maneira a respeitar o teorema de Nyquist.

4.1.4 Dimensionamento do nimero de pontos de amostragem sobre a superficie refletora
Outro aspecto importante € o calculo do nimero de pontos da malha sobre o refletor
para a correta avaliagdo numérica do campo radiado. A logica ¢ a mesma do
dimensionamento do mapa de cobertura. Grosso modo, o espagamento entre pontos de
amostras sobre o refletor deve ser menor ou igual a A/sen@ (deduzido a partir de
simplificagdes do integrando de (4.5)), ou seja, quanto maior a distancia angular (6 ) do
ponto de avaliacdo sobre a area de cobertura, mais pontos sobre o refletor serdo necessarios.
A pior situacdo (maxima amostragem para integracdo numérica) acontece para a maxima
cobertura possivel, a saber, o contorno da superficie da terra vista do satélite, o qual pode ser
incluido em um cone com semi-angulo de 12°. A figura 4.3a ilustra uma possivel malha.

A figura 4.6 apresenta o diagrama de radiacdo (polarizacdo principal em forma
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retangular) de uma antena refletora parabdlica (dimensdes conforme se¢do 4.2) com a intengao
de exemplificar os efeitos do dimensionamento da malha sobre o refletor na precisdo de
predicdo dos campos. Para o problema apresentado na figura 4.5a (uma darea territorial de
interesse com 12° de largura angular e freqiiéncia de 12GHz), trés situacdes sdo analisadas:
primeiro usando uma malha pouco densa; segundo, uma malha que obedece a uma ‘taxa’
minima dada por A/sen@ — lembrando que se deseja predizer corretamente os campos na
cobertura at¢ o semi-angulo de 6°; e o terceiro com uma malha bastante densa. O correto
dimensionamento do numero de pontos desta malha segundo o teorema de Nyquist garante,
além da correta avaliagdo dos campos, um esforco computacional menor (conclusido

semelhante a da se¢do anterior).

(4=0°) (¢ = 90°)
S ———— II---Malha pouco densa 46 ;

|—Malha satisfatéria
{----Malha muito densa

Ganho Diretivo

0 6 ¢ ©) 15
(a) Ganho diretivo em ¢=0° [dBi] (b) Ganho diretivo em ¢=90° [dBi]

Figura 4.6. Importdncia da taxa de amostragem sobre o refletor para correta predi¢do dos campos.

4.1.5 Conformacio da superficie refletora

A conformacao da superficie refletora ¢ feita a partir da malha especificada na
secdo anterior. Para a antena adotada neste trabalho, a proje¢do da superficie refletora no
plano z = 0 corresponde a um circulo de raio a (abertura circular). Assim, qualquer ponto

no refletor (P.=(x,;y,;z)) pode ser localizado seguindo a parametrizagio de sua

superficie. A abertura circular do refletor pode ser descrita por:

x.(z,p)=arcosy , y.(r,w)=arseny |, (4.10)

onde 7 e y sdo coordenadas polares definidas no plano da abertura, com 0<7<1 e
0 < w<2n. Estas coordenadas sao discretizadas, definindo uma malha. Para cada ponto

desta malha, a coordenada z correspondente ¢ calculada.
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Existem muitas maneiras de fazer a expansao ortogonal global para a coordenada z
destes pontos. O importante ¢ que estas fungdes resultem em superficies com
circunferéncias bem definidas, suaves (lisas, sem irregularidades e enrugamentos) e com
derivadas de segunda ordem. Isto é necessario para que se respeitem as restrigdes impostas
pelas ferramentas de analise eletromagnética da antena. Muitas fung¢des sdao usualmente
utilizadas para modelagem de superficies. Hasselmann et al. [89] apresentam um estudo
comparativo sobre a utiliza¢do de trés familias de fungdes globais para conformacdo de
refletores: as pseudosplines, as séries polinomiais de Fourier e as expansdes polinomiais
sinusoidais de Jacobi. Neste estudo, as trés foram declaradas apropriadas para a sintese de
antenas refletoras, com certa preferéncia pelos polindmios de Jacobi, devido a necessidade
de um menor niimero de coeficientes para representar um refletor.

Aqui, sera utilizada a expansao de Jacobi (Duan & Rahmat-Samii [26]), detalhada no

Anexo I1II, definindo z como:

N M
z (t,y) = ZZ(CW cosny+D,, senny)F'(r) , (4.11)

n=0 m=0

onde F!(r) sio os polinémios de Jacobi modificados, 7 ¢ o nimero de harménicas da

série, m ¢ a ordem do polinomio de Jacobi e C,,, € D, sdo coeficientes de expansao.

O numero de coeficientes de expansdo necessarios para uma determinada area de
cobertura depende diretamente do nimero de restrigdes exigidas (nimero de pontos de
amostragem sobre a area de cobertura). Portanto, para atender n restricdes sdo necessarios
n graus de liberdade (o desenvolvimento da forma da antena ¢ uma expansao linear sobre
uma base ortogonal, mais os efeitos nos campos sobre a malha na area de cobertura ¢ ndo
linear). A forma do contorno da area de cobertura também ¢é importante, visto que
curvaturas agudas ndo sdo possiveis de serem obtidas no diagrama de radiacdo: de acordo
com Pontoppidan et al. [86], o0 menor raio de curvatura (‘quebra’) possivel das linhas de
nivel de iluminagdo no diagrama de radiagdo € maior que A/D (raio de curvatura associada
as curvas de -3dB do diagrama de radiacdo de uma abertura circular uniformemente

iluminada — figura 4.4).

4.1.6 Posicionamento dos alimentadores e iluminacao das bordas dos refletores
A intensidade de ilumina¢do das bordas do refletor ¢ um fator importante no

desempenho das antenas (secdo 4.1.2). Uma reducdo da iluminagdo da borda permite
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diminuir os 16bulos laterais, mas pode, por outro lado, comprometer a eficiéncia do feixe
(nivel de cobertura) e a capacidade de adaptar o diagrama as necessidades de cobertura.
Um compromisso entre estes diversos aspectos do desempenho pode ser obtido com um
nivel de iluminagdo de -12dB na borda do refletor, conforme sugerido em Balanis [6] e
Rego et al. [85]. No modelo RCF (4.1), o controle do diagrama do alimentador pode ser
efetuado através do parametro 4.

Para sistemas refletores iluminados por multiplos alimentadores, dois cuidados extras
devem ser tomados na sintese das superficies. Primeiro com relagcdo a minima distancia entre
os alimentadores, ja que, quando muito proximos podem gerar interferéncia mitua. Moreira
[91] mostra que um afastamento maior que 3A/D entre os centros das aberturas dos
alimentadores permite obter uma interferéncia menor que -45dB. O segundo cuidado diz
respeito as areas de iluminamento no refletor de cada alimentador. Se os feixes forem
destinados a areas diferentes no refletor, a otimizacdo de sua forma ¢é facilitada (figura 4.7a).
Isto porque a séric de expansdao dos coeficientes ganha graus de liberdade, permitindo
descrever quase que independentemente diferentes areas da superficie refletora. Ja com os
feixes apontados para a mesma regido do refletor (figura 4.7b), ndo ¢ eventualmente mais
possivel obter bons resultados, os graus de liberdade podem néo ser suficientes. E preciso
lembrar que ndo ocorre retorno de energia para dentro dos alimentadores, pois eles estdo

deslocados em relacdo ao eixo z (construgdo offset — figura 4.7¢).

X
z
= = =i = 4% 0
(a) regioes iluminadas (b) mesma regido iluminada: (c) construgdo ‘offset’
independentes sintese dificil

Figura 4.7. Sistema refletor x alimentadores.

Com o estudo do posicionamento dos alimentadores encerra-se a discussao sobre os
principais aspectos para uma correta sintese de antenas refletoras embarcadas em satélite.
A seguir sdo apresentados alguns casos concretos de otimizagao dessas antenas. A intengdo

¢ ndo so testar o AGMO proposto, mas também esclarecer a interagdo entre a metodologia
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de otimizagdo e¢ o problema a ser resolvido. Os trés casos tratados sdo: projeto
BRASILSAT [A16]; reconfigurabilidade do satélite para trés continentes [A4]; e reuso de

freqliéncias na Europa [AS5].

4.2 Aplicacao: Projeto BRASILSAT

De maneira a atender especificagdes semelhantes as do sistema BRASILSAT
(Bergmann & Hasselmann [24]), trabalhar-se-4 somente na conformacao da superficie
refletora mantendo a estrutura ‘alimentador x refletor’ fixa, como ilustrado na figura 4.3a.
O projeto BRASILSAT, no que diz respeito a iluminagao, exige que: para uma banda de
freqliéncia comercial de 12GHz até 14GHz, o valor do ganho diretivo para a polarizagao
principal deve ser superior a um valor minimo pré-determinado para quatro regides
especificas do territorio brasileiro. A figura 4.8 apresenta cada uma destas areas. Os
valores de ganho minimo requeridos e as cidades que delimitam o contorno de cada regido
sdo: 31dBi para Belo Horizonte, Rio de Janeiro, Sdo Paulo e Curitiba; 29dBi para Rio de
Janeiro, Sao Paulo, Porto Alegre, Brasilia, Fortaleza, Natal e Recife; 27dBi para Rio de
Janeiro, Sao Paulo, Curitiba, Pelotas, Cuiaba, Porto Velho, Boa Vista, Macap4, Natal e
Porto Seguro; e 24dBi para todo o territério. Estas areas foram assim determinadas por
interesses comerciais. Os valores de ganho diretivo citados foram especificados baseados

na experiéncia daqueles que redigiram o projeto.

0 (°)

L]

Elevag

| Azimute (°)
Figura 4.8. Especificagoes minimas de iluminag¢do — Projeto BRASILSAT (em dBi).

Os dados relativos a latitude e a longitude dos limites territoriais brasileiros e das
cidades foram obtidos do projeto SPRING — GeoMinas e DPI / INPE [92]. A transformagao
de coordenadas para o sistema em elevagdo e azimute ¢ apresentada no Anexo I.

A antena para a aplicacdo proposta (figura 4.3a) possui didmetro D = 2a = 1,803m,

distancia focal F' = 1,524m, deslocamento offset do alimentador H = 1,279m e um angulo
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de inclinagdo do offset 6, = 40°. Para um refletor parabdlico, os coeficientes de expansdo

da equacao (4.11) podem ser calculados analiticamente, conforme Anexo III.

De modo a obter um refletor que atenda as exigéncias de iluminagao descritas, o
AGMO foi ajustado para trabalhar com individuos que representassem possiveis
refletores modelados. O vetor de objetivos € constituido de oito termos, pois sdo quatro
demandas diferentes (ganhos diretivos minimos = [24 27 29 31] dBi) para cada uma das
duas freqiiéncias (12GHz e 14GHz). Apos varias simulagdes para confirmar a fronteira
ndo-dominada encontrada, foi implementado um decisor para selecionar a solucao final:
a escolhida ¢ aquela que, além de respeitar as especifica¢des iniciais, possui 0s maiores
ganhos na area de 31dBi (tal escolha baseia-se no interesse comercial de priorizar a area
mais densamente habitada). A Tabela 4.1 apresenta os valores de ganho da solugdo que
atende a tal decisdo. A figura 4.9 mostra os diagramas de radiagdo para as duas

freqliéncias. Os objetivos propostos foram alcangados.

Tabela 4.1. Valores de ganho diretivo da solugdo otimizada — Projeto BRASILSAT.

Regides >3] >29 >27 >24 dBi
Freqiiéncia 12 14 12 14 12 14 12 14 [ GHz
Solucdo 32,12 31,45(29,26 29,57 |27,82 27,32 ]25,51 25,72 | dBi

4 4
3 3
< ©
g >
) KO
w Ll
-4 . -4 - 5
-4 Azimute (°) 4 -4 Azimute(°®) 4
(a) freqiiéncia 12GHz (b) freqiiéncia 14GHz

Figura 4.9. Diagramas de radiac¢do da solucdo — tipo footprint — BRASILSAT (em dBi) [A16].

Este exercicio foi bem resolvido pelo AGMO; entretanto, esta mesma solucdo
final poderia eventualmente ter sido obtida por métodos cldssicos, como o ‘Min-Max’,

por exemplo. Obviamente, para a determinacdo desta solucdo ‘6tima’, deve ser
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considerado o fato de que o calculo de derivadas de primeira e segunda ordem deste
problema pode nao ser evidente, além de haver a possibilidade de existéncia de multiplos
otimos locais. Estas caracteristicas ndo impdem restri¢des ao uso do AGMO, mas podem
impossibilitar a aplicagdo de um método classico. Além disso, com uma metodologia
tradicional ndo restaria ao projetista qualquer escolha ou andlise do problema. A ele
caberia somente aceitar a solu¢do final — como o feito propositalmente aqui.

Com respeito a solucdo final obtida, analisando os diagramas de radiagdo e as
demandas do projeto, € possivel perceber que existe uma sobra de energia consideravel em
algumas regides. Se o projetista desejar, as especificacdes do projeto (tamanho do refletor,
por exemplo) poderiam ser revistas, de forma a obter justo o que foi pedido. Cabe aqui
ressaltar que em muitas metodologias cldssicas de otimizagdo ¢ imperativo escrever as
fungdes objetivo vislumbrando valores 6timos a serem alcancados. Desta maneira, o
método buscara exatamente o que foi especificado antes do processo de otimizagao.
Portanto, solugdes com valores de objetivos superiores ao pedido, como a apresentada na
figura 4.9, poderiam ndo ser encontradas. A determinagdo desses valores de ‘maximos’ ou
‘minimos’ depende da experiéncia do projetista. No caso de problemas com grande
complexidade (como os apresentados nas proximas duas se¢des), dificilmente ¢ factivel
vislumbrar valores 6timos ou mesmo saber até que ponto o dispositivo especificado (a
solucdo inicial ou os limites impostos) atendera as exigéncias de projeto. Usando o AGMO
como algoritmo de otimizacdo, isto ndo ocorre. Nao ¢ necessario estipular ‘valores

maximos ou minimos’: o algoritmo ¢ livre para buscar as melhores solucdes.

Os proximos exercicios exploram as principais caracteristicas do AGMO,
eliminando a dependéncia ‘do aceite’ de uma Unica solu¢do final. O estudo de
sensibilidades apresentado no quinto capitulo também foi possivel devido a utilizagdo do
AGMO, a saber, a possibilidade da analise de comportamento do grande numero de
solucdes conhecidas em torno da fronteira ndo-dominada. Este conjunto de agdes permite

uma melhor interacdo entre o problema a resolver e o engenheiro.

4.3 Projeto Reconfigurabilidade — Satélite para trés continentes

Este exercicio poderia ser chamado de ‘refletor movel e alimentador fixo’. A intengao ¢

iluminar a Europa, a América do Norte ¢ a América do Sul com um unico alimentador € um
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unico refletor modelado — explorando o conceito de reconfigurabilidade apresentado na
introdugdo deste capitulo. O satélite, neste caso, tem a capacidade de se mover em Orbita de

maneira a ocupar posi¢des ‘sobre’ cada area de cobertura, como mostrado na figura 4.10.

oy | @

(a) Europa (b) América do Sul (c) América do Norte
Figura 4.10. Satélite em orbita geoestaciondria sobre cada darea de cobertura.

Longitude: Europa = 15°; América do Sul = -60°; América do Norte = -100°;
Como o satélite se desloca somente sobre a orbita geoestacionaria, a latitude é sempre 0°.

A idéia ¢, além da sintese da superficie refletora, ajustar a posi¢cdo espacial do
refletor ( y, z, ) para cada area de cobertura e o tamanho da abertura do alimentador. Com
isto, cada regido territorial poderia ser atendida por diferentes setores do refletor, algo
como o ilustrado na figura 4.7, mas usando apenas um alimentador ¢ movendo o refletor.
Este reposicionamento do refletor pode ser feito através de um sistema de atuadores
mecanicos. Mover o refletor, que ¢ uma casca metalica, ¢ mais simples que alterar a
posicao do alimentador, pois este ¢ mais pesado e sensivel. Em Lumbholt [78] e Theunissen
[93] tais atuadores sdo utilizados para alterar a forma do refletor (cuja superficie ¢
maleavel), o que implica em muitos atuadores para gerar um refletor ‘diferente’. Aqui,
poucos atuadores deslocam um refletor ndo flexivel em todas as diregdes possiveis. A

figura 4.11 ilustra o movimento em ( y, z, 8) almejado.

Abertura otimizada

Alimentador com
posicao fixa

Figura 4.11. Movimentagdo do refletor — Projeto Reconfigurabilidade.
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Sao trés os objetivos a serem alcangados, correspondendo a maximizagao do minimo
ganho diretivo para polariza¢do principal em cada um dos trés continentes. Apos alguns
testes, o numero de coeficientes de expansao (equagdo 4.11) para a sintese do refletor foi
fixado em 200 (n=20 ¢ m=10, lembrando que o primeiro termo ¢ fixo — Anexo III), nlimero
que atende as recomendacdes da secdo 4.1.5. Com as trés coordenadas de posicionamento do
refletor para cada area de cobertura (nove variaveis) mais o ajuste da largura (%) do lobulo
principal do diagrama de radia¢do do alimentador (uma varidvel), chega-se a um total de 209
varidveis para otimizagdo. Os limites de cada varidvel sdo apresentados na Tabela 4.2. Tais
limites foram assim especificados para permitir, a0 mesmo tempo, grande liberdade na
conformagdo da superficie refletora e ampla variagdo de sua posi¢do. Os limites do
posicionamento do refletor sdo iguais para ndo privilegiar este ou aquele continente.

A antena para esta aplicagdo possui didmetro D = 2a = 3m, distancia focal
F=2,7471m, deslocamento offset do alimentador H = 1,75m, um angulo de inclinagdao do

offset 6, = 35,33° e opera em uma freqiiéncia fixa de 12GHz. As referidas dimensdes foram

assim estipuladas de modo a obter a maxima eficiéncia para um paraboldide (RASCAL [94]).

Tabela 4.2. Limites das variaveis de otimizagdo — Projeto Reconfigurabilidade.

Varidveis a serem ajustadas
Coeficientes de Expansdo Alimentador
Co] 2:19 C]o 21:199 h
Limites Min. 0,235 -0,0005 -0,043 -0,0005 30
Max. 0,245 0,0005 -0,041 0,0005 400

Varidveis a serem ajustadas — posicao do refletor
Europa América do Norte América do Sul
y z 0 y z 0 y z 0
Min. | -5) 56 30,33° [ -5A 56 30,33° | -5A -56 30,33°
Max. | 5\ 5L 40,33° | 5) 5L 40,33°| 5k 5L 40,33°

Viérias simulagdes foram realizadas para adquirir confianga na curva nao-dominada
obtida. A visualizagdo desta fronteira ¢ dificil por se tratar de uma casca tridimensional.
Desta maneira, preferiu-se mostrar um grafico representativo das solugdes extremas para
cada objetivo (mais uma solugdo com a maior média ponderada dos objetivos —
[obj1+0bj2+1,25x0bj3]), figura 4.12. A Tabela 4.3 mostra os ganhos alcancados.

Conforme mostra a figura 4.12 e a Tabela 4.3, o objetivo critico ¢ a iluminagao

da Europa, pois uma maior concentracdo de energia nesta regido impede uma cobertura
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com ganhos elevados nos outros continentes. Explicando melhor: o continente da
Europa, por possuir menor area, exige uma maior concentracdo de energia, o que
impede o espalhamento desta nos outros continentes, os quais possuem superficies
semelhantes. Isto também pode ser visto através dos diagramas de radiacao,
apresentados na figura 4.13. Houve uma ‘soma’ das coberturas das Américas, ou seja,
por serem dareas semelhantes em tamanho, o método de otimizacdo encontrou como
melhor opcao a composicdo (ou sobreposi¢do) das areas de cobertura na mesma regiao
do refletor. Esta composicdo s6 ocorreu porque ela foi permitida na demarcagdo dos

limites iniciais dos parametros que definem a posi¢ao do refletor, conforme Tabela 4.2.

Tabela 4.3. Ganhos diretivos minimos — Projeto Reconfigurabilidade [dBi]

Areas de Cobertura

lugoes Ext
Solugbes Extremas Europa (obj. 1) Am. Norte (obj. 2)  Am. Sul (obj. 3)

Objetivo 1 27,66 25,42 20,89
Objetivo 2 23,26 27,11 23,87
Objetivo 3 22,91 25,95 25,19

Solugao média

. , . 26,85 26,32 23,94
[obj1+0bj2+1,25%0bj3]

Objetivo 1

Solucdes extremas:

------ Objetivo 1 (Europa)
- — Objetivo 2 (América do Norte)
--== Objetivo 3 (América do Sul)

— Solugéo com a maior média
ponderada [obj1+obj2+1,25%0bj3]

Objetivo 2

Obijetivo 3
Figura 4.12. Solugées extremas do conjunto Pareto — Projeto Reconfigurabilidade — [dBi].
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Solugdo Extrema — Objetivo 1

18]

Elevacao (°)

25 Azimute (°) 5
(a;) Europa (b;) América do Norte
Solugdo Extrema — Objetivo 2

5

Elevacao (°)

Azimute (°-)
(b,) América do Norte
Solugdo Extrema — Objetivo 3

5

Azimute (°)

(a3) Europa (b3) Ameérica do Norte
Solugdo — Média ponderada

(ay) Europa (by) América do Norte
Figura 4.13. Diagrama de radiagdo das solugdes extremas em Pareto — Projeto Reconfigurabilidade — [dBi].
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A Tabela 4.4 mostra como ficou o posicionamento dos refletores e o parametro 4
do modelo do alimentador para as quatro solugdes apresentadas. Percebe-se a pequena
variacdo nos valores, quando comparados aos valores dos limites iniciais, o que corrobora
a afirmagio de que ocorreu uma ‘soma’ das areas de cobertura. E possivel notar também
que mesmo os extremos da fronteira ndo-dominada sdo solucdes semelhantes. Isto pode
significar, provavelmente, que as solugdes obtidas pertencem ao mesmo nicho —

particularmente os parametros que posicionam o refletor.

Tabela 4.4. Variaveis ajustadas — Projeto Reconfigurabilidade.

Posi¢do do refletor
Europa América do Norte América do Sul

y z 0 y z 0 y z 0
Obj. 1 | -0,043 0,017 33,64 |-0,617 0,728 33,33 [-0,421 2,116 33,43
Obj.2 | 0,033 -0,057 33,08 ]|-0,721 0,782 32,94 |-0,428 2,112 32,50
Obj.3 | 0,041 -0,062 33,06 |-0,735 0,792 32,93 | -0,503 2,077 32,48
Média | 0,007 -0,031 33,44 ]-0,612 0,729 33,09 |-0,421 2,120 32,94
[A] [°] [A] [°] [A] [°]

Solugado
Extrema

Abertura do Alimentador — /4 (adimensional)
Solugio 1 384,15 | Solugio 2 365,36 | Solugio 3 365,10 | Média 378,16

A solu¢do ‘média’ foi escolhida para a apresentacdo dos coeficientes de expansio.
Como sdao 200 valores, os coeficientes serdo mostrados em uma representagdo matricial,
conforme figura 4.14a. Nesta representagdo grafica, o tamanho de cada quadrado ¢

proporcional a:

Dnm

ou —log,, (4.12)

—log,,

max(Ciy) max(Dij)

O termo Cyp ndo ¢ mostrado por ser o mesmo para todos os individuos e por ser
muito maior que os demais, como pode ser visto no Anexo III. Percebe-se que a
representacao da superficie do refletor da antena otimizada utiliza todas as harmonicas da
série de expansao. Testes foram feitos com séries mais longas, ou seja, com um niimero
de harmoénicas maior € com ordens superiores, mas os resultados obtidos foram

praticamente idénticos.
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E possivel ainda utilizar uma outra maneira de visualizar a diferenca de curvatura
entre o refletor perfeitamente parabolico e o otimizado. Cada refletor ¢ formado por uma
malha (x, y, z) de pontos, conforme parametrizagao mostrada em (4.10) e (4.11), em que as
coordenadas x e y s@o iguais para os dois refletores. Para verificar a diferen¢a na curvatura
dos refletores, basta subtrair uma superficie da outra (no caso, foi subtraido o refletor
parabdlico do otimizado). Esta diferenca no eixo z ¢ mostrada na figura 4.14b. Este grafico
pode ser utilizado apenas para uma comparacao de formas entre um refletor parabolico e o
otimizado, ndo permitindo qualquer andlise sobre campos refletidos, pois existe um

reposicionamento para cada area de cobertura.
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(a) Representagdo grdfica dos coeficientes (b) Diferenca entre as superficies parabolica e otimizada

15

Figura 4.14. Andlise dos coeficientes de expansdo do refletor da solugdo ‘média’
Projeto Reconfigurabilidade.

Conhecendo as possiveis solugdes para o problema proposto e analisando o
comportamento das varidveis de otimizagdo, passam a existir elementos relevantes que
permitem a determinag@o da solugao final dentre todas aquelas propostas pelo AGMO. Estas
informagdes permitem ao projetista liberdade para negociagdes com seu ‘cliente’. Se uma
solugcdo com um maior iluminamento da Europa for de interesse de quem ‘compra’, a antena
requerida estd disponivel. Se for de interesse uma melhor cobertura da América do Sul,
também ¢ possivel. Claro que, apos esta primeira andlise e negociagdo, o projetista pode

reiniciar o processo de otimizac¢ao procurando solugdes melhores para demandas especificas.

O préximo exercicio explora o reuso de freqiiéncias, uma maneira diferente de

utilizar o conceito de reconfigurabilidade.
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4.4 Reuso de Freqiiéncias

O conceito de reconfigurabilidade também pode ser estendido para o reuso de
freqiiéncias, polarizagdo e isolagdo de areas adjacentes. Um exemplo disto é o cenario de
cobertura por satélite apresentado na figura 4.15. Todos os poligonos contornados pelo mesmo
tipo de ‘linha” (4, Be F; Ce D ; Eel; G e H) devem ser iluminadas com uma mesma
freqiiéncia; contudo, devem manter uma isolagao entre seus proprios feixes de no minimo -27dBi
(por exemplo, o feixe ‘centrado sobre’ E deve ter sobre / um ganho minimo atenuado de 27dBi
em comparagdo ao ganho minimo sobre E). Balling et al. [95] utilizam uma configuracao
composta de um refletor paraboélico iluminado por um grande conjunto de alimentadores (90 no
total) para resolver este problema, de maneira semelhante ao ilustrado na figura 4.1b. Esta
solugdo ¢ complexa por causa do Beam Forming Network (BFN) utilizado para controlar o
diagrama de radiagdo. Aqui, optou-se por trabalhar com uma configuracdo composta de um
refletor modelado para controle do diagrama, iluminado por poucos alimentadores, o que reduz
drasticamente a complexidade do BFN. Cada ‘sistema’ ¢ associado a um feixe do conjunto. Por
exemplo, para iluminar as areas E-/, foram utilizados um refletor modelado e dois alimentadores

(ver figura 4.15 e 4.16). Para ilustrar a aplicagdo do método AGMO no projeto desta

configuracdo de antena, ¢ apresentada a solu¢@o para o conjunto £-/ na seqii€ncia.

=,

Figura 4.15. Possivel cenario para reuso de fregiiéncias na Europa.

A antena para a aplicagdo proposta possui diametro D = 2a = 4m, distancia focal /' =
4,4m, deslocamento offset do alimentador H = 2,375m e opera em uma freqiiéncia fixa de
12GHz. As referidas dimensdes foram assim escolhidas de modo a obter a méxima eficiéncia

para um paraboldide perfeito, obedecendo-se aos limites construtivos (RASCAL [94]). O
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satélite estd em Orbita geoestacionaria apontado para o centro do continente europeu,
aproximadamente na longitude = 15° e latitude = 48°.

Para o conjunto £ e /, s3o quatro os objetivos a serem alcancados: maximizar o
ganho diretivo minimo para polarizag¢do principal em cada area e a maximizar a isolagdo
entre elas. Uma isolacdo minima de pelo menos 27dB ¢ a unica restricdo imposta. Para a
sintese do refletor foram utilizados 120 coeficientes de expansdo (lembrando que o
primeiro termo ¢ fixo), nimero que atende as recomendagdes da se¢do 4.1.5. Ao contrario
da aplicagdo dos trés continentes, aqui se trabalhou com um refletor cujo posicionamento €
fixo em relagdo ao satélite, mas permitindo o ajuste da posi¢ao dos alimentadores (y, z, &
para dois alimentadores — seis variaveis), conforme ilustrado na figura 4.16. Foi permitido
também o ajuste da largura do 16bulo principal do diagrama de radiacdo dos alimentadores
(h — duas variaveis), de modo a obter uma separac¢do dos setores utilizados para cada area
de cobertura sobre o refletor (secdo 4.1.6). Tem-se, assim, um total de 127 varidveis para

otimizagdo. Os limites de cada varidvel sdo apresentados na Tabela 4.5.

Figura 4.16. Movimentagdo dos alimentadores — Projeto reuso de freqiiéncias.

Tabela 4.5. Limites das variaveis de otimiza¢do — Projeto reuso de freqiiéncias.

Variaveis a serem ajustadas

Coeficientes de Expansao

Coi 2:14 Cuo 16:119

Limites Min. 0,25 -0,0005 -0,050 -0,0005

Max. 0,30 0,0005 -0,040 0,0005

Ajuste dos Alimentadores
Alimentador 1 — ‘E’ Alimentador 2 — ‘I’

y z 0 h y z 0 h
Limites Min. | 2,5\ 2h 30° 30 -7,5\ 20 30° 30
Maéx. | 7,5\ 4 50° 400 -2,5\ 4 50° 400
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Viérias simulagdes foram realizadas para garantir as solu¢cdes nao-dominadas. A
visualizacdo desta fronteira ¢ dificil por se tratar de uma superficie em um espago de
quatro dimensdes (quatro objetivos). Assim sendo, um grafico representativo das solugdes
extremas para cada objetivo (mais a solugdo com a maior média ponderada —

[obj1+0bj3]/2) € apresentado na figura 4.17. A Tabela 4.6 mostra os ganhos alcangados.

Tabela 4.6. Ganhos diretivos minimos — Projeto reuso de freqiiéncias [dBi].

Objetivos
1 2 3 4
Solu¢des Extremas QL) - 2) G) - &)
Area ‘B’ Area ‘T’
maximizagdo  isolagdo | maximiza¢do  isolacdo
Max(Objetivo 1) 41,544 13,340 36,117 5,170
Min(Objetivo 2) 40,002 -12,001 35,038 -9,226
Max(Objetivo 3) 40,844 13,665 38,085 11,048
Min(Objetivo 4) 40,044 4,807 35,011 -17,316
Solucao média
[obj1+0bj3]/2 41,410 14,360 37,850 7,775

Observagao: houve reducao do espago de busca (se¢ao 3.4.2) em 40dBi minimo para a area

E e em 35dBi minimo para a area /. Este procedimento serd comentado na proxima se¢ao.

Objetivo 1
42

Solugées extremas:

------ Objetivo 1 - max(Area E)

--— Objetivo 2 - min(Area E em I)

---= Objetivo 3 - max(Area I)

~. |== Objetivo 4 - min(Area | em E)
— Maior média [obj1+0bj3]/ 2

-

5 1ON15

Objetivo 4 Objetivo 2

Objetivo 3

Figura 4.17. Solugdes extremas do conjunto Pareto — Projeto reuso de fregiiéncias — [dBi].

A figura 4.17 apresenta, de fato, um balango de energia. E possivel perceber que

um aumento na iluminagdo em uma area de cobertura conduz obrigatoriamente a
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diminui¢do do ganho médio no resto do diagrama de radiacdo. Da mesma forma, o
aumento do ganho em uma 4rea pode efetivamente conduzir a um aumento do ganho
médio nas areas vizinhas. Estas negociacdes sdo, basicamente, um conflito de ajuste dos
coeficientes. Melhorando a iluminagdo em uma éarea ocorre a diminuicdo do ganho na
outra. O refletor, neste caso, nao possui liberdade suficiente para melhorar o ganho diretivo
nas duas areas simultaneamente. Testes com mais coeficientes de expansdo foram feitos
tentando dar mais liberdade para a forma da superficie refletora, mas tais alteragdes nado

ocasionaram melhoramentos significativos.

Resumindo, o que governa este tipo de exercicio ¢ a taxa de decaimento dos
l6bulos (se¢ao 4.1.2), a qual depende da freqiiéncia de operacdo e¢ do didmetro do
refletor. Estas afirmagdes também podem ser verificadas nos diagramas de radiacdo das

figuras 4.18 e 4.21.

A Tabela 4.7 mostra como ficou o posicionamento dos alimentadores e suas
respectivas aberturas para as cinco solugdes apresentadas. Nao houve surpresas na
resolu¢do deste exercicio. As éareas ficaram bem separadas uma da outra (mas ndo
isoladas), até porque os proprios limites especificados foram condicionados para que um
alimentador nao interferisse no outro (secao 4.1.6). Este afastamento e conseqiiente
separagao das areas também podem ser verificados pela distribuicao de correntes sobre a

superficie refletora, conforme mostrado na figura 4.19.

Tabela 4.7. Variaveis ajustadas — Projeto reuso de freqiiéncias.

Ajuste dos Alimentadores

Solugao

extrema Alimentador 1 — ‘E’ Alimentador 2 — ‘I’

y z 0 h y z 0 h

Obj. 1 |5,246 1,051 42,34 104,23 -6,130 0,026 38,13 117,26
Obj.2 |5,208 1,075 42,53 104,90 |-5,911 0,006 38,02 117,05
Obj.3 5,294 1,044 42,28 104,49 -6,256 0,056 38,26 116,74
Obj. 4 | 5,157 1,078 42,59 105,54 | -5,892 0,010 38,02 116,06
Média | 5,277 1,054 42,36 104,62 [ -6,151 0,038 38,18 116,89

[A] [°] adimensional [A] [°] adimensional

Da mesma maneira que no exercicio anterior, a solu¢ao ‘média’ foi escolhida para
apresentar os coeficientes de expansdo (figura 4.20). A figura 4.20b mostra que existem

ondulacdes em todas as partes da superficie do refletor.




Capitulo IV — Antena refletora embarcagdo em Satélite 95

Solug¢do Extrema — Maximizag¢do da cobertura na area ‘E’— Objetivo 1

1.5 A 1.5 0
> > +14.5
o o
!8« lg
s s
) o
i i
5.25
-1.3 “ - : -1.3 s
-2.5 Azimute (%) 2.5 25 Azimute (°) 25
(a) cobertura Area ‘E’ (a’) cobertura Area ‘I’

Solugdo Extrema — Maximizagdo da isolagdo entre as areas ‘E’ em ‘I’ — Objetivo 2

35
9442 353
-12.3
(b) cobertura Area ‘E’ (b’) cobertura Area ‘I’
Solugdo Extrema — Maximizagdo da cobertura na area ‘I’ — Objetivo 3
=
10 13.5
14
e 13.5.
(c) cobertura Area ‘E’ (¢’) cobertura Area ‘I’

Solugdo Extrema — Maximizagdo da isolagdo entre as areas ‘I’ em ‘E’— Objetivo 4
<

(e) cobertura Area ‘E’ (e’) cobertura Area ‘I’

Figura 4.18. Diagrama de radia¢do das solu¢des extremas em Pareto — reuso de freqiiéncias — [dBi].
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2
2 Y(m)0 -2 2 Y(m)0 -2
(a) Alimentador 1 — Area ‘E’ (b) Alimentador 2 — Area ‘I’

Figura 4.19. Distribuicdo de correntes sobre o refletor — solugdo ‘média’ — reuso de freqiiéncias.
(quanto mais clara a regido, mais intenso a densidade de corrente)
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(a) Representagdo grdfica dos coeficientes (b) Diferenga de superficies parabolica e otimizada

Figura 4.20. Andlise dos coeficientes de expansdo da solug¢do ‘média’
Projeto reuso de fregiiéncias.

Outra andlise possivel consiste em estudar o comportamento dos campos dentro da
area de cobertura. Como explicado na se¢do 4.1.2, o ganho diretivo ndo ¢ homogéneo
dentro da regido de interesse, como pode ser verificado na figura 4.21. Os valores minimos
localizam-se, provavelmente, nos extremos das regides de cobertura. Percebe-se também
que o valor do ganho maximo para efeito do célculo de isolagdo sempre ocorre nos

extremos das areas, isto devido a maior proximidade entre as mesmas.

Como conclusdo deste exercicio, ¢ possivel afirmar que se ndo existisse o
comprometimento com as isolagdes e se houvesse uma tnica area de cobertura por refletor,
o ganho diretivo minimo na cobertura seria muito mais elevado. O carater ‘multiobjetivo

concorrente’ limita os valores 6timos.

Com este exemplo ¢ finalizada a parte de aplicacdes deste capitulo. A proxima
secdo apresenta alguns comentdrios relevantes sobre a interacdo do AGMO com o

problema de sintese de antenas refletoras embarcadas em satélite. Apesar de terem sido
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feitos

para o problema de sintese de antenas, estes apontamentos sao gerais € servem para

qualquer tipo de problema.

Ganho diretivo [dBi]

41,41}
37.85
14.36
7.75
- i i i _ i ; ;
2—8.5 -2 -0.85 0.75 25 2—85 -2 -0.85 0.75 25
Azimute(®) Azimute (°)
(a) Cobertura Area ‘E’ (b) Cobertura Area ‘I’

Figura 4.21. Comportamento dos campos nas dareas de cobertura — Projeto reuso de freqiiéncias.

4.5 Consideracoes sobre a interacdo AGMO e problemas de otimizacao

7
0‘0

O acompanhamento do processo de otimizagcdo deve ser constante, feito pelo
projetista ou dinamicamente pela propria rotina computacional, se possivel. A
aquisicdo de informacdes deve ser a prioridade no inicio de qualquer processo
quando ndo se conhece o problema. Somente compreendendo plenamente o
problema serd possivel utilizar toda a potencialidade do método de otimizagao, seja

ele qual for, obtendo assim solu¢des mais proximas das ideais.

Em problemas reais, quando se trabalha com objetivos muito concorrentes, ¢
possivel que os extremos da fronteira Pareto-Otima ndo tenham valor pratico:
eventualmente, valores muito baixos ou muito altos dos objetivos podem ndo ser
interessantes. A figura 4.22 ilustra tal situacdo. Isto pode ser contornado de duas

maneiras:

por medidas restritivas durante a avaliacdo da solucdo; se a avaliagdo for menor que

um valor minimo, a solucdo ¢ penalizada;

pela reducdo do espaco de busca (secdo 3.4.2): novos limites sdo estipulados a

partir das solugdes que estdo dentro da regido de interesse. O processo evolutivo ¢
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reiniciado com uma nova populagdo criada aleatoriamente dentro desses novos

limites, mais aquelas solugdes pré-selecionadas.

»
N
(&) ]

o
§ ' ~ Regiéo nao-desejada

Elevacao (9)

Regido de

Interesse
min.  Desempenho 15 Azimute (°) 25
(a) Esquematico da redu¢do (b) Exemplo no reuso de freqgiiéncias

Figura 4.22. Reducgdo do espacgo de busca — aplicagdo as antenas.

Na verdade, estes procedimentos funcionam como critérios de decisdo durante o
processo evolutivo (secdo 2.4). Estes artificios podem e devem ser utilizados em conjunto
quando forem necessarios. No caso do exemplo da figura 4.22b, ndo ¢ inteligente manter uma
alta isolagdo entre as regides de interesse se o ganho diretivo minimo sobre a area de cobertura
¢ muito baixo. Aqui, ocorreu o deslocamento do feixe principal para fora da regido de
cobertura, acarretando na melhora do valor de isolagao.

No caso deste tipo de problema, boa cobertura da 4rea de interesse e boa isolagdo entre as
outras areas, os objetivos sao concorrentes. A experiéncia mostra que se deve dar prioridade, em
um primeiro momento, a area de cobertura, centrando sobre ela o 16bulo principal, depois se

busca ajustar os lobulos secundarios, menos energéticos, para obter a isolagao desejada.

< Como complemento ao paragrafo anterior, pode-se acrescentar ainda que os limites
de cada variavel sdo determinados pela minima experiéncia do projetista sobre o
problema (por exemplo, limites construtivos). Se ndo existe experiéncia sobre o
problema tratado, deve-se optar por limites amplos. Obviamente isso aumenta a

dificuldade de resolugdo do problema.

7
*

Um controle com saturagdo nos limites das varidveis (secdo 3.4.8) ¢ recomendavel
na otimiza¢do de problemas reais. Este controle ¢ entendido como o procedimento
que corrige individuos que escapam dos limites propostos. A saturagdo seria o
método que recoloca o individuo exatamente no limite imposto. Desta maneira,
tem-se um melhor entendimento e um maior controle do processo de otimizagao.

Estudar a evolugao das varidveis ¢ importante.
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7
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Pequenas mudangas eventuais na func¢ao objetivo ajudam na evolugdo do processo.
A intengdo ¢ introduzir uma perturbag¢dao que force uma reorganizagao (adaptacao)
da populagdo. Isto ¢ similar ao que ocorre na natureza, em que perturbacdes no
ecossistema podem gerar individuos mais bem adaptados as dificuldades.
Evidentemente essas mudangas devem ser minimas ¢, de certa maneira,
complementares. Para ilustrar isto, volta-se ao problema da antena. No exemplo
estudado, foi desejo maximizar o ganho diretivo minimo (Gmin) em todas as areas.
Como fungdo objetivo, seria possivel comecar com a maximiza¢do do valor médio
destes ganhos (Gmed). Este procedimento for¢a um rapido espalhamento da energia
em toda a area de cobertura sem se preocupar com possiveis ‘buracos’ ou regides
menos iluminadas. Apds algumas geragdes, ja com solugdes satisfatorias, altera-se
a funcdo objetivo para a maximizacdo de Gmin, procurando assim penalizar aquelas
solugdes com ‘buracos’ no diagrama. Este jogo entre Gmed ¢ Gmin deve ser feito
periodicamente, pois Gmed forca a concentragdo de energia sobre a area de
cobertura (eliminacdo de l6bulos secundarios) e Gmin preocupa-se com um
diagrama mais uniforme (refinamento). Sdo aspectos complementares que, por isso,

podem ser utilizados de modo a acelerar o processo evolutivo.

A variacdo dindmica das probabilidades de cruzamento e mutagdo — ferramenta
utilizada no Algoritmo Genético monoobjetivo (Vasconcelos et al. [64], [A9]) —
também tem por objetivo causar perturbagdes na populacdo corrente através do
aumento da ‘pressdo’ dos operadores de cruzamento e mutacdo. Este procedimento
age sobre as variaveis de otimizacdo e ndo sobre os objetivos, como proposto no
paragrafo anterior. (Esta metodologia ainda ndo foi implementada no AGMO,

ficando como proposta para continuagao dos estudos).

Os métodos classicos de otimizagdo dificilmente resolveriam a contento estes
exercicios de antenas. Simplesmente porque a montagem de uma unica fungdo
objetivo ndo ¢ evidente. Como criar uma equacao quando nao se vislumbra onde se
pode chegar (quais os resultados de ganho esperados quando o problema ¢
constituido de multiplas areas de cobertura, multiplas restri¢cdes, etc. € uma so

superficie refletora)? Quais pesos atribuir a cada drea? Como a série de expansdo ¢
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global, qualquer alteragdo na superficie altera o ganho em todas as areas de
cobertura, o que torna os objetivos muito conflitantes. O sistema de pesos utilizados
tanto na abordagem monoobjetivo quanto por métodos deterministicos dificilmente

seria eficaz nos exemplos tratados aqui.

7
*

Aumentando-se a complexidade do problema (tamanho e nimero de areas, numeros
de alimentadores, areas de isola¢do, nlimero de restri¢gdes impostas, etc.), os graus de
liberdade da sintese (liberdade de curvaturas mais bruscas ou maior numero de
coeficientes) do refletor devem ser aumentados na mesma propor¢ao. Isto ocasiona
também o incremento do nimero de pontos sobre a superficie para a correta
estimagdo do campo radiado. Portanto, tornando o problema mais real, mais
complexa e custosa sera sua otimizagdo. E sabido que os métodos estocasticos tém
como principal desvantagem a necessidade de inimeras avaliagdes do problema para
a sua resolugcdo. Aumentando-se sua complexidade, maior sera o tempo necessario
para a sua otimizag¢do. Os Algoritmos Genéticos podem levar vantagem neste aspecto
se forem equacionados para trabalhar usando processamento paralelo. Como suas
operagdes sdo repetidas, ou seja, como cada individuo ¢ avaliado de maneira
independente, o paralelismo ¢ direto. Este assunto serd novamente abordado nas

propostas de continuidade dos estudos no ultimo capitulo.

Com estes comentarios finaliza-se o quarto capitulo. A analise de sensibilidade,

apresentada no proximo capitulo, ajuda a compreender ainda mais o problema a ser resolvido.
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Andlise de Sensibilidade

Na concepgao de dispositivos, o papel da analise de sensibilidade ¢ verificar quao
estavel ¢ o desempenho de solugdes otimizadas quando as mesmas sofrem perturbagdes
inevitdveis em projetos reais. A fonte destas variagdes pode ser erros inerentes a
construcdo e montagem ou ainda mudancgas nas condi¢des de operacdo (Meneguim [18],
Barthold [21], Kwon-Hee Lee et al. [96], dentre outros). Por exemplo, a obtengdo de uma
asa de avido que produza um ganho fenomenal em eficiéncia aerodindmica pode nao
significar grande vantagem se, com a variagdo de alguns milimetros em sua posi¢do
(causada por trepidagdo, por exemplo), este ganho seja completamente diferente. A figura
5.1 ilustra a necessidade de buscar solugdes robustas. Neste exemplo, a solugdo S, é mais
estavel que §;, pois, quando sujeita aos mesmos valores de perturbagdes, tem seus

objetivos menos alterados.

Objetivos

( Perturbacdes }
Paramétros
Figura 5.1. Andlise de Sensibilidade buscando solugdes robustas.

Como ja visto nos capitulos anteriores, 0 AGMO produz um vasto conjunto de
solucdes, o qual reflete o comportamento das fungdes objetivo. Apds o processo
evolutivo, o engenheiro escolhe a solucdo final dentre as inumeras possibilidades. A
1déia ¢ utilizar estudos complementares de maneira a qualificar as solucdes perante sua
sensibilidade as perturbacdes, facilitando a decisdo final e o aprendizado do
comportamento do problema. Sao duas diferentes abordagens apresentadas neste texto:
analise de sensibilidade baseada em uma métrica que relaciona objetivos e parametros
[A6]; e analise de sensibilidade sobre especificacdes fixas do projeto, verificando a

confiabilidade da arquitetura do problema ou projeto [A7].




Capitulo V — Andalise de Sensibilidade 102

5.1 Analise de Sensibilidade sobre os parametros de otimizacao

Este procedimento ¢ um estudo sobre o desempenho do dispositivo quando suas
variaveis de otimizacdo sdo submetidas a perturbacdes decorridas da imprecisdo na
construcao, por exemplo. Entre as varias metodologias de andlise de sensibilidade
existentes, a constante de Lipschitz pode ser utilizada (Lisboa [20], Vieira et al. [97],
dentre outras). Para uma dada solugdo, esta constante ¢ definida como a taxa de variagao
maxima dos objetivos dentro de um dominio finito de perturbac¢des. Outro procedimento,
baseado no método de elipsdides interiores, € utilizado para aproveitar a grande quantidade
de solugdes geradas pelos métodos estocasticos (Takahashi et al. [19]). Nos dois
procedimentos citados, uma avaliagdo precisa da sensibilidade exige grande esforgo
computacional, além da necessidade do gradiente da funcdo objetivo em algumas
situacdes. O Anexo IV faz uma concisa explanacdo sobre os fundamentos das
metodologias classicas para este tipo de analise de sensibilidade.

Neste trabalho ¢ apresentado um estudo de sensibilidade baseado em uma métrica
diretamente calculada dos dados gerados pelo AGMO [A6], ndo necessitando, entretanto,
de qualquer esforco computacional adicional no que diz respeito a novas avaliagdes das
solugdes ou calculos de derivadas. Como mostrado na figura 5.2, ao final do processo
evolutivo ocorre uma concentragdo de solugdes em volta da fronteira Pareto, o que torna
razoavel o uso destes dados para a realizagdao de analises referentes ao comportamento dos
valores de objetivos em relagdo as variaveis de otimizagdo. O método proposto aqui
também permite a identificagdo de qual pardmetro ¢ o mais importante para a manutengdo
da ‘otimalidade’ do dispositivo. A efetividade deste procedimento esta condicionada a um
espago de busca apropriadamente representado no entorno da solug¢do estudada, ou seja,
ndo deve ocorrer uma convergéncia prematura do processo evolutivo [A13]; utiliza-se todo
o conjunto de individuos gerado desde a primeira geragao.

A metodologia proposta tem os seguintes passos de execu¢ao:

< Primeiramente, determina-se os valores maximos para perturbacdes nos parametros
de otimizacdo, definindo o tamanho de um dominio finito de estudo no espago dos
parametros. As amplitudes destas variagdes sdo especificadas pelo projetista, sendo
estipuladas segundo os possiveis valores de desvios que podem ocorre no dispositivo

devido as imperfei¢cdes na construgdo, montagem, dilatagdes térmicas, etc;
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< Escolher algumas solugdes (V*) segundo algum interesse particular (ou um grupo de
solucdes amostradas na fronteira Pareto de maneira a estudar a sensibilidade do
conjunto). No entorno de cada solugdo V* ¢ estabelecido um dominio de estudo (D*)
no espaco de parametros (onde se encontram os individuos), no qual se pode estudar
os desempenhos de cada objetivo dessas solugdes constituintes, € os comparar com
os objetivos de V*. O tamanho de D* ¢ definido pelas amplitudes das perturbacdes
determinadas anteriormente;

< Para conhecer a maior mudan¢a de desempenho no dominio D*, faz-se necessario
encontrar a maior degradacdo de cada objetivo no interior do dominio D*. Isto
configura uma procura critério a critério, que busca a pior solugdo para cada objetivo;

< Se para cada objetivo o pior valor da alteragao for aceitavel, é possivel afirmar que
a solugdo ¢ estavel para as exigéncias do projetista;

< De modo a comparar solugdes ditas estaveis, pode-se calcular a ‘distancia’ dos
piores casos a solu¢do em estudo. Quanto maior esta distancia, ou seja, quanto mais

longe ocorre o pior caso, mais estavel ¢ a solugao.

A procura critério a critério pode ser feita utilizando as ferramentas tradicionais de
otimizagcdo, como métodos baseados em derivadas ou mesmo o AG monoobjetivo,
entretanto, isto pode ser muito custoso computacionalmente. De maneira a reduzir este
custo (eliminar a necessidade de novas avaliagdes de solugdes), ¢ possivel utilizar as
solucdes geradas pelo processo evolutivo do AGMO. A partir das amostras de Pareto ou
qualquer outra solu¢ao em analise (¥*) e com base nos limites maximos para perturbagdes
preestabelecidos, ¢ possivel verificar quais solugdes dentre todas aquelas geradas pelo
AGMO (POPNDOM + POPDOM + POPDOMold) estao contidas em D*. Definido o
grupo de solugdes a ser estudado, basta procurar dentro deste conjunto os individuos com
os piores valores de objetivos. A idéia ¢ simples e resulta em uma nogao satisfatoria de

sensibilidade, como sera comprovado na resolugdo dos exercicios a seguir.

5.1.1 Fungoes Analiticas — analise de sensibilidade — parametros de otimizaciao
A figura 5.2a mostra as solugdes geradas pelo AGMO na minimizagdo simultanea

de duas fungdes quadraticas (f; e f2) com duas variaveis de otimizacao cada (x; € x»):

f1=(x1—1)2+x22 e f2=(x1+1)2+x22. (5.1)
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A regido com solucdes Otimas ¢ uma linha que conecta os vértices das duas
pardbolas. A figura 5.2b mostra a fronteira ndo dominada deste problema encontrada pelo

AGMO. Neste exercicio analitico, a solu¢do escolhida para o teste de sensibilidade

o~

a

1

V*=[x; =0,003387 , x, = -0,004788], a qual é a solugdo mais préxima dos objetivos [f;
,/>= 1] encontradas pelo AGMO ¢ que corresponde ao meio da fronteira®’

O dominio de perturbagdo D* foi definido como sendo o desvio entorno de V* de
intervalo [-0,2 , 0,2] para cada uma das varidveis. Determinados estes limites, buscou-se
dentre as solucdes constituintes deste dominio a pior solugdo para cada objetivo. Neste
exercicio, as piores solugcdes dos dois objetivos estdo nas ‘quinas’ do dominio estipulado
(figuras 5.2¢ e 5.2¢’). Isto porque o comportamento de ambos os espacos, objetivos e
parametros, ¢ uniforme. O projetista considera a solugdo como estdvel se estas piores

avaliagOes forem aceitaveis.
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L Solugoes ndo- dommadas e Fronteira ndo-dominada
o
— o * R -
0 2 S ..
® © retar %,
a 0 e S, RS te
PN o
> O Y .":.:“:3*"%’& s Ko
g.:’ ~...:, (ot : ...g'«.
etk
'i‘. Last
= i
-4 " 0 g o _
-4 Variavel X2 4 0 4 Objetivo 2 40
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Objetivo 1

-4 Varlavel X2 4 0 4 Objetivo 2 40

(a’) espago de pardmetros (b’) fronteira ndo-dominada — espago dos objetivos

2 A “transformagdo geométrica’ de um espago para outro nem sempre ¢ simples. De modo a explicar esta
transformagdo, podem-se tragar sobre as figuras (b) as linhas transpostas de mesmo valor das figuras (a). A
comparacdo das figuras permite compreender como se passa esta transformag@o. Sobre a fronteira Pareto
deste exercicio, verifica-se que existem sempre dois pontos de (a) que possuem a mesma imagem em (b).
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‘ Solucées: em analise (O piores (© internas ao dominio

(a’) espago de parametros — detalhe (b’) espago de objetivos — detalhe

Figura 5.2. Duas pardbolas — fungées analiticas para o estudo de andlise de sensibilidade.

Para comparar as solugdes ‘estaveis’, buscando saber qual ¢ a menos sensivel entre
elas, pode-se associar as variagdes nos objetivos com a distancia correspondente no espaco
dos parametros (Bx(.)): a solugdo analisada ¢ estavel se a distancia ¢ grande no dominio dos
parametros e se ela ¢ pequena no dominio dos objetivos. Este comportamento By(.)
associado ao ponto 6timo V* para cada fungdo objetivo fi(.), dentro de um dominio de

perturbagdo D*, pode ser dado por:

| )~ £V

B.(V")= ViVieD iz HVz h V/“

(5.2)

onde V;e V; sdo solugdes que estdo dentro de D* (este calculo é feito comparando duas a
duas todas as solugdes de D* ). Note que D* ¢ definido por uma variagdo possivel
preestabelecida sobre V* (n varidveis de otimizagao). O célculo de By é simples — pois ele é
feito com solucdes ja conhecidas; e confidvel, desde que o AGMO tenha feito uma boa
exploragdo do espaco D* (como disposto na figura 5.2.a). Ademais, By ¢ um valor
assimptoticamente similar a constante de Lipschitz quando o nimero de solugdes dentro do
dominio D* tende ao infinito. Isto significa que B ¢ uma aproximacao da taxa de variagao
maxima dos objetivos dentro de um dominio finito de perturbagdes. Resumindo, quanto
maior By, mais instavel serd a funcdo f; dentro do dominio D*. De modo a obter B; com

valor significativo, deve-se ter o cuidado de normalizar cada pardmetro por seu valor

maximo em }* e cada objetivo por ‘ i (V *)‘ . Isto serd demonstrado no exercicio a seguir.
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5.1.2 Antena Yagi-Uda
Para permitir uma melhor compreensao do que foi exposto, ¢ realizada aqui a
otimiza¢do de uma antena Yagi-Uda com cinco elementos (refletor, alimentador e trés

elementos diretores), conforme figura 5.3.

— o Alimentador d

- Q) Q Q

Refletor Diretores
Figura 5.3. Antena Yagi-Uda.

As varidveis para ajuste pelo AGMO sdo os comprimentos (/) de cada elemento e a
distancia (d) entre eles. A Tabela 5.1 mostra os limites de cada parametro, os quais definem o
espaco factivel de busca. Para uma freqiiéncia de operagao fixa, os objetivos do projeto sdo a
maximizagdo da diretividade (D) e a maximizagdo da razao frente-costa (FBR — front-back
ratio). Como restricao de projeto foi imposto que a impedancia de entrada (Zin) deva estar
entre 45Q e 55Q. O método da ‘forga eletromotriz induzida’ (EMF) ¢ utilizado para a anélise
eletromagnética da antena, considerando uma distribuicdo senoidal de correntes ao longo de
cada elemento. Este método ¢ rapido e razoavelmente preciso se os raios dos elementos forem

. oA . 21
muito menores que do A e menores do que as distancias entre os elementos (Balanis [6])".

Tabela 5.1. Limites dos pardmetros de otimizagdo — Antena Yagi-Uda.

Limites  Refletor = Alimentador Diretor 1 Diretor2 Diretor 3
103 min 0,40 0,40 0,30 0,30 0,30
max 0,65 0,65 0,50 0,50 0,50
min 0,10 0,10 0,10 0,10
(%) max 0,30 0,50 0,50 0,50

A fronteira ndo-dominada encontrada ¢ mostrada na figura 5.4. Como exemplos,
foram selecionados duas solucdes (S/ e S2) para avaliar a sensibilidade em relagdo a
variagdes nos parametros. O dominio de perturbagdo foi definido como sendo +0,0025\ de

desvio em todas as variaveis de otimizacdo (Tabela 5.1).

21 O método EMF foi implementado por Adriano Chaves Lisboa, doutorando no GOPAC/CPDEE-UFMG na
época. Este trabalho sobre sensibilidade foi realizado em conjunto, publicado em [A6].
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+ solugdes dominadas

#*  solugdes ndo-dominadas
solucdes dentro do dominio

(> piores solucdes

0 S - solugdes selecionadas

11916 12.053
Objetivo D (dBi)

Figura 5.4. Andlise de Sensibilidade — parametros de otimizagdo — Antena Yagi-Uda.

As solugdes escolhidas (S7 e S2) estdo apresentadas na Tabela 5.2 e 5.3. A
comparag¢do dos pardmetros de otimizacdo de S/ e S2, apresentados na Tabela 5.2, mostra
que mesmo solugdes distantes na fronteira ndo-dominada possuem pequena diferenca em
suas variaveis. Isto justifica a necessidade de um estudo do comportamento das solugdes
perante as perturbagdes. Na Tabela 5.3, € possivel perceber que a solugdo S/ possui uma
relativa estabilidade de D e uma FBR instavel; ja S2 possui D e FBR igualmente estaveis.
Note que, nestes casos, a maior variacao do valor da funcdo objetivo corresponde a solucao
mais instavel. Isto pode ndo ser sempre assim, pois o comportamento dos parametros

também é considerado no calculo de B;.

Tabela 5.2. Solugoes otimizadas escolhidas — Antena Yagi-Uda.

S Parametros Refletor Alimentador Diretor1 Diretor2 Diretor 3

7 I(A) 0,48132 0,59724 0,43109 0,42024  0,42337

d() 0,24293 0,28425 0,33277  0,32856
© I(A) 0,48123 0,60380 0,42992  0,41973  0,42333
d(4) 0,25216 0,29835 0,34257  0,33225

O comportamento Bj; obtido com o auxilio do AGMO ¢ sempre menor que o0s
valores determinados pela constante de Lipschitz, como pode ser visto na Tabela 5.3. Isto
porque, em teoria, o valor de By tenderd ao valor de Lipschitz quando existirem infinitas

amostras regularmente repartidas nos dois espacos (de pardmetros e de objetivos).
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Desconsiderando as discrepancias, os valores de B; gerados pelo AGMO tém significado

como uma medida de sensibilidade.

Tabela 5.3. Anadlise de Sensibilidade sobre os parametros — Antena Yagi-Uda.

S Objetivo  Solucdo Pior A (fl\k/[ 0 i?}?:giﬁf

o D (@B 11,92 11,88 44 79,5
FBR (dB) 44,90 33,40 158925  23,5x10°
D (B 12,05 11,99 73 74,8
FBR @B) 19,99 18,46 1485 9650

Nota: By e Lipschitz sdo numeros adimensionais.

Para apontar qual parametro ¢ mais relevante de modo a nao degradar o
desempenho do dispositivo, ¢ suficiente calcular By para cada variavel separadamente.
Neste caso, para criar o dominio D* adaptado, faz-se uma grande perturbacdo no
parametro de interesse e pequenos desvios nos outros.

Utilizando §2 como exemplo (+0,05A de perturbacdo no parametro em estudo e
10,005\ de desvio para todos os outros), a varidvel que perturba mais os objetivos € o
comprimento do alimentador (By = [402 96715]), seguido pelos comprimentos dos
diretores® (B; = [370 91576]). Em outras palavras, neste exercicio, estas sdo as duas
variaveis que, para uma mesma perturbagdo, mais degradam o desempenho da antena. Os
outros parametros t€ém quase a mesma importdncia no que concerne a estabilidade da

solucdo. A Tabela 5.4 mostra todos estes valores.

Tabela 5.4. Analise de Sensibilidade — por varidvel — Antena Yagi-Uda.

B Refletor Alimentador Diretor1 Diretor2 Diretor 3
57 / 313 402 370 370 370
d 5 17 8 9
B, / 78753 96715 91576 91576 91576
d 1985 5321 2843 1858

2 A sensibilidade é a mesma para todos os parametros de otimizagdo ‘comprimento dos diretores’. E
importante observar dois aspectos: 1) os valores 6timos destas variaveis sdo também iguais entre elas; 2) a
populagdo selecionada em D* ¢ a mesma para estes trés parametros. Tudo isto significa que o
comportamento destes parametros ¢ idéntico (eles tém a mesma importancia).
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Como visto, a metodologia proposta permite obter uma noc¢do satisfatoria de
sensibilidade sem nenhum esfor¢o computacional adicional, no que diz respeito a novas
avaliagdes da fungdo objetivo. E possivel determinar qual solugdo ndo-dominada (ou

qualquer outra) mantém suas caracteristicas quando submetida a possiveis perturbagdes.

5.1.3 Consideracgoes sobre a analise de sensibilidade — parametros de otimiza¢ao

‘0

% Para melhorar a confiangca dos resultados obtidos com os métodos estocasticos
(para o AGMO, ¢ desejavel confirmar e/ou melhorar a aproximagao para a fronteira
Pareto), existe a necessidade de repetir simulagdes (secdo 3.1). Todas as solugdes
geradas durante estas execucdes sucessivas podem ser utilizadas para a analise de

sensibilidade, o que também melhora a qualidade deste estudo;

< A andlise de sensibilidade aqui apresentada foi tratada como um decisor a
posteriori (se¢dao 2.4). Entretanto, este procedimento pode ser aplicado durante o
processo evolutivo, obedecendo obviamente a necessidade de uma boa varredura do
espaco de busca. De modo a acelerar o processo de otimizacdo na direcdo de
solugdes estaveis, a informacgao de sensibilidade poderia ser utilizada para descobrir

solugdes instaveis e, entdo, puni-las de alguma maneira;

®
*

» O método de andlise descrito nesta secdo usa variaveis ‘diretas’ (comprimento,
largura, angulo, peso, valores de corrente ou tensdo elétrica, etc.). No caso de
parametros de otimizagdo ‘indiretos’, como os coeficientes de séries de expansao
(por exemplo, aquela usada na conformag¢do da antena refletora), o procedimento
apresentado pode ndo ter um significado real. Nestes casos, ¢ necessario criar uma
parametrizacdo para as perturbagdes, relacionando os possiveis desvios as
variaveis utilizadas no processo de otimizacdo. Voltando ao exercicio da antena
refletora, por exemplo, deve ser criada uma parametrizacdo que represente
possiveis efeitos térmicos na superficie do refletor e suas implicagdes nos
coeficientes de expansdo. Entretanto, também ¢& possivel trabalhar de uma
maneira reversa (sem utilizar tal parametrizacdo). Partindo do pressuposto que
determinada percentagem de variacdo dos objetivos € aceitavel, um dominio finito
de solugdes pode ser definido em torno das solugdes selecionadas. Entdo, sdo

procuradas dentro deste dominio as solugdes com o maximo ‘afastamento’ no
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espaco de parametros. Quanto maior estas variagdes, mais estavel ¢ a solucao sob
analise. Este procedimento serd mais bem explicado na resolu¢do de um exercicio

com a otimiza¢do de uma antena refletora, na se¢do 5.3.

5.2 Analise de Sensibilidade sobre os parametros predeterminados.

A otimizagdo multiobjetivo tem como principal acdo encontrar as solugdes 6timas
de um problema segundo uma série de objetivos que o estabelecem. Os objetivos, os
parametros a encontrar/ajustar e as especificagdes fixas (demais caracteristicas) constituem
o modelo criado pelo projetista que representa o problema a ser otimizado. Saber
caracterizar o problema e entender mudangas ndo previstas (em virtude de desvios em
parametros pré-fixados) ajuda a compreender o problema.

O estudo comparativo do comportamento das solugdes o6timas quando aplicadas as
mudangas no modelo pode ajudar na escolha da solu¢do final, bem como pode levar a um
melhor entendimento do problema como um todo. No seu trabalho consagrado a
otimizacdo de sistemas, Régnier [27] elabora um procedimento deste tipo, entretanto, os
‘parametros fixos’ de seu modelo global de sistema sdo os diferentes ‘modelos
elementares’ do sistema. Ele relata, entdo, uma ‘analise de sensibilidade pertinente ao
modelo’, ja que ele testa a sensibilidade de uma solu¢do 6tima quando submetida as
modificagdes de um modelo particular de subsistema. Transportando esta idéia para a
presente tese, a ‘andlise de sensibilidade sobre pardmetros fixos’ sera discutida [A7]. Ao
contrario da se¢do 5.1, esta andlise ndo diz respeito diretamente aos parametros de
otimizagdo, mesmo se a intencdo ¢ de ajudar nas escolhas de quais varidveis sdo mais

importantes para a inser¢ao no processo de otimizacao.

Como exemplo, cita-se o problema da antena embarcada em satélite. O projetista
concebe o satélite para operar em um ponto fixo na érbita geoestaciondria, mesmo sabendo
que o satélite estd sujeito a deslocamentos em sua posi¢cdo, ¢ esta deve ser corrigida de
tempos em tempos: a posi¢cao orbital ndo faz parte dos parametros de otimizagdo, mas estes
parametros devem ser escolhidos para que uma varia¢do orbital tenha a menor influéncia
possivel. Outro exemplo, o engenheiro que otimiza as dimensdes de um motor elétrico
buscando maximizar seu desempenho, mas que, por razdes quaisquer, ocorrem variagoes

constantes de tensdo e corrente na sua alimentacdo. Estas sdo alteragdes que o projetista
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ndo controla, mas que ele pode estimar. Conhecendo as degradacdes resultantes nos
objetivos, pode-se escolher como solugdo final aquela que sofre menos perturbagdo com

mudancas em parametros ditos fixos.

Nas especificagdes do problema, € necessario atencao para distinguir aquelas que
sao ‘dados’, chamados aqui de parametros fixos, daquelas que sdo especificagdes que
devem ser ‘atendidas’, ou seja, os objetivos ou restrigdes. A andlise de perturbacdes sobre
os parametros fixos ajuda na escolha da solucdo final. Pode-se definir como objetivo
suplementar de otimiza¢do a minimizagdo das perturbagdes dos objetivos principais,
associadas as variagdes das ‘especificagdes fixas’, mais isto aumenta a dificuldade de
resolu¢do do problema (maior o niimero de objetivos, mais dificil é encontrar uma boa

discretizacdo da fronteira Pareto).

O procedimento deste estudo ¢ simples: todas as solugdes nao-dominadas e
algumas dominadas (aquelas mais ‘proximas’ da fronteira — menor IDOM) sdo reavaliadas
com as mudangas no modelo do problema. Isto resultard em um reposicionamento destas
solugdes no espaco dos objetivos (figura 5.6b). De modo a estimar a estabilidade da

solugdo basta verificar:

dl...n :(x*_‘xl...n 7y*_yl...n) > D=Z|dz| > (53)
i=1

onde D ¢ o desvio ocorrido por n perturbagdes, x* e y* sdo dois objetivos da solugdo em
estudo. Se as n perturbagdes sdo correlatas, constituindo na realidade uma apenas, pode-se
encontrar a sensibilidade aplicando (5.3) com n = 1. Se as perturbagdes sdo nao correlatas,
e ¢ desejo obter um s6 valor de sensibilidade, entdo a expressao (5.3) ¢ conveniente

(quanto mais baixo for o valor D calculado, mais estavel € a solucdo).

A andlise de sensibilidade de uma antena refletora embarcada em satélite esclarece

o que foi exposto até agora — se¢do 5.3.2.
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5.3 Estudo de Sensibilidade de uma Antena Refletora embarcada em Satélite

Para esclarecer as duas metodologias de analise de sensibilidade propostas neste
capitulo, usar-se-4 o exercicio de otimizagdo de uma antena refletora para reuso de
freqiiéncias (sec¢ao 4.4). Os aspectos construtivos do problema sdao basicamente os mesmos
apresentados anteriormente, apenas o niimero de objetivos foi reduzido. Aqui, optou-se por
trabalhar com dois objetivos, a saber, a maximizagdo do ganho diretivo nas duas areas de
cobertura (GE e GI). A restrigdo de minima isolagdo entre as areas de 27dBi permanece
ativa. Ap6s muitas simulagdes para garantir a fronteira ndo-dominada e uma vez entendido
o comprometimento entre os objetivos (neste caso: o aumento do ganho diretivo em uma
area implica na diminuicdo do ganho na outra 4rea; isto caracteriza o ja comentado
‘balancgo de energia’ na secdo 4.4, agora apresentado na figura 5.5a), podem ser aplicados
os estudos complementares abordados neste capitulo, auxiliando o entendimento do

problema e facilitando a escolha da solugdo ‘6tima’ na decisao final.

5.3.1 Analise de Sensibilidade sobre os parametros de otimiza¢ido de uma Antena Refletora
Para este tipo de estudo, foram escolhidas duas solu¢des ndo-dominadas: S;, com

GE =41,605dBi e GI =36,901dBi; e S>, com GE =41,477dB1 e Gl = 37,934dBi (figura 5.5b).
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(a) fronteira ndo-dominada encontrada (b) estudo de sensibilidade nos parametros

Figura 5.5. Fronteira ndo-dominada — Projeto Reuso de Fregiiéncias
Analise de sensibilidade sobre os parametros [em dBi].
Como ja explicado na se¢do 5.1, os coeficientes de expansdo para a conformacdo
da superficie refletora ndo sdo variaveis diretas. Isto significa que variagdes em alguns

parametros nao se traduzem em mudangas facilmente previsiveis na forma da superficie
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refletora uma vez que a série de expansdao ¢ global. Isto exige, para o estudo de
sensibilidade em curso, uma parametriza¢do paralela capaz de simular possiveis desvios
decorridos de imperfei¢des na construgcdo da superficie refletora e/ou dilatagdes térmicas,
por exemplo. A elaboragdo destas parametrizagdes ndo ¢ simples, até porque pouco se
divulga sobre as caracteristicas fisicas, procedimentos de formatagao, efeitos térmicos, etc
da superficie metalica (muitas vezes tais caracteristicas constituem um segredo industrial).
Para estudar perturbagdes reais nas ondulagdes do refletor, é possivel trabalhar de
maneira reversa (sem modelos térmicos complexos, por exemplo): aceitando uma variagao
de +0,25dBi em cada objetivo como toleravel, um dominio finito de solugdes (D*) ¢
definido em torno de cada solugdo selecionada S; e S (figura 5.5b)>. Dentro de cada
dominio ¢ procurada a maior disparidade nas superficies entre a solugdo selecionada e as
constituintes em termos da diferenca medida na coordenada z, como feito para obtencdo da
figura 4.14b. No dominio onde ocorrer a maior diferenca, com as mesmas dimensdes de
D* obviamente, a solu¢do é considerada como a mais estavel. E necessario verificar se a

perturbacdo ocorrida pode realmente acontecer.

Neste exercicio, a solucao S, (com uma variacado maxima de 0,582)) ¢ mais estavel
que S; (variagao méxima de 0,438)) pois, com uma diferenca maior de sua forma, respeita
os limites de perturbagdes nos objetivos propostos. Note que nos dois casos estudados, as
piores solugdes nao estdo nos extremos dos dominios, como o acontecido no problema das
funcdes analiticas (secdo 5.1.1). Neste exemplo, o comportamento dos espagos de
parametros e objetivos ndo ¢ idéntico. Analisar os dois espacos de busca (parametros e

objetivos) ¢, portanto, fundamental.

5.3.2 Analise de Sensibilidade em especificacoes fixas de uma Antena Refletora

A posicao do satélite na orbita geoestaciondria ¢ sempre fixa em todos os exercicios
aqui feitos. Entretanto, ¢ sabido que esta posi¢do sofre variagdes que necessitam ser
corrigidas de tempos em tempos de modo a manter o satélite entre limites pré-especificados
(Gordon & Morgan [98], Sanctis ef al. [99]). As oscilacdes orbitais factiveis sdo ilustradas na
figura 5.6a. Na parte final do periodo de utilizagdo do satélite, estes limites podem ser

estendidos para economizar combustivel e prolongar a vida 1til do satélite, contudo

2 (Cabe aqui um esclarecimento: na proposta inicial, as perturbacdes ocorrem nos pardmetros de otimizagdo,
portanto, D* ¢ estabelecido no espago de pardmetros; na proposta reversa, D* é definido no espago de objetivos.
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aceitando uma degradacao da iluminagao nas bordas da cobertura. A analise de sensibilidade
concernente ao modelo serd aplicada com a inten¢do de estimar quanto estas perturbagdes

degradam as avalia¢des das solugdes otimizadas.
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(a) oscilagoes orbitais de um satélite (b) variagdo dos objetivos devido as oscilagoes
Figura 5.6. Fronteiras ndo-dominadas apos mudangas na especifica¢do do ‘modelo’:
Projeto Reuso de freqiiéncias — analise de sensibilidade [em dBi].

Neste exercicio, optou-se por perturbagdes no valor de deslocamento angular de
Agp=+0,1°, de modo que o satélite ndo apontara mais exatamente para o centro da regido de
interesse. Todas as especificagdes do sistema permanecem iguais, menos a posi¢ao orbital
angular, como mostra a figura 5.6a. Isto significa que o diagrama de radiacdo ndo estara mais
centrado sobre a area de cobertura, e eventualmente, as bordas das areas serdo prejudicadas.
A variac¢ao em distancia (Apogeu — Perigeu) nao sera contemplada neste caso. Para efeito de
predi¢do do ganho diretivo, a perturba¢do assumida implica em um recalculo dos pontos em
azimute x elevacdo do mapa de amostragem existente (secdo 4.4). A figura 5.6b apresenta a
mudancga das avaliagdes de um grupo de solucdes (todas as solugdes ndo-dominadas mais
aquelas dominadas com /DOM até 10). Com as novas fronteiras conhecidas, ¢ possivel
calcular o desvio (5.3) de modo a encontrar a solugdo mais estavel, a saber, aquela que
possuir as menores variagdes nos objetivos. A Tabela 5.5 mostra o minimo desvio dentre

aquelas solucdes avaliadas para cada perturbagao.

Com todos os dados apresentados, ¢ possivel concluir que a mudanga na posi¢ao do
satélite altera a ‘otimalidade’ das solugdes encontradas. Baseado nesta analise, concebe-se
que em um projeto real seria possivel recomegar o processo de otimizagdo considerando
esta oscilagdo orbital como uma restrigdo ou como um objetivo a minimizar.

Evidentemente, isto aumenta a dificuldade de resolu¢ao do problema, como ja discutido.
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Tabela 5.5. Andlise de Sensibilidade no que concerne ao Modelo — Antena Refletora.

Perturbacdes (4¢) Minimo Minimo Ganho diretivo
Norte Sul  Leste Oeste Desvio Area E - GE Areal- GI
0,1 0 0 0 0,0130 41,599 37,028
0 0,1 0 0 0,0155 41,327 38,140
0 0 0,1 0 0,0109 41,587 37,300
0 0 0 0,1 0,0094 41,240 38,195
[°] (adimensional) [dBi]

5.3.3 Escolha da Solucio Final — Antena refletora embarcada em satélite

A figura 5.7 mostra os diagramas de radia¢do da solucdo mais estavel apos a etapa de
decisdo (com ganhos diretivos minimos GE = 41,50dBi1 e GI = 37dBi — esta etapa de decisdo
permite reduzir o espago de busca), e apds os dois estudos de sensibilidade apresentados. De
modo a considerar estas duas andlises de sensibilidade, o seguinte procedimento foi utilizado: o
calculo das novas avaliagdes para o ‘estudo do modelo’ (mantendo A¢ = 0,1°) foi feito
somente para as solugdes que, para uma variagdo maxima na superficie de 0,254, tiveram uma
perturbagdo menor ou igual a 0,15dBi em cada objetivo (sensibilidade sobre os parametros).

A solucdo mais estavel, apresentada na figura 5.7, possui GE =41,525dBi e
GI =37,773dBi. E importante mencionar que esta solugio nio ¢ uma nio-dominada. A
solugdo ‘otima’ escolhida, segundo preferéncias do projetista e dos estudos de
sensibilidade, faz parte do conjunto de solu¢des dominadas, e ela teria sido rejeitada sem
os estudos de sensibilidade apresentados neste capitulo. Isto evidencia ainda mais a

importancia dos estudos de sensibilidade realizados.
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Figura 5.7. Solugdo final para o problema de reuso de freqiiéncias — dois objetivos — andlise de sensibilidade.

Conhecendo a fronteira Pareto (ou seja, o comprometimento entre os objetivos) e

todos estes estudos complementares, o engenheiro pode escolher a solucao final que ele
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julga ‘6tima’, ou reiniciar o processo de otimizagdo com diferentes especificagdes, para

usar como vantagem seu melhor entendimento do problema.

5.4 Conclusoes

Este capitulo mostrou que, quando sdo considerados aspectos de ordem pratica, €
necessario verificar se a qualidade de uma solucdo permanece aceitdvel quando os
parametros a ela associados sofrem variagdes. Conforme os exercicios realizados, fica
evidente a importincia dos estudos aqui apresentados. Fica também evidente as inimeras
possibilidades de andlises, estudos e consideracdes que podem ser realizadas com o
grande nimero de solugdes encontradas pelo AGMO. Esta ¢ a grande vantagem deste
método estocdstico em comparagdao as cldssicas metodologias de otimizagdo. Saber
lidar com esta vasta gama de informag¢des ¢ importante e necessario para a obtencao da

melhor solugdo possivel.

O préximo capitulo apresenta as conclusdes gerais desta tese e as propostas de

continuidade dos estudos.
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Conclusdo

Esta tese, de maneira geral, envolveu duas areas de conhecimento: o estudo de
ferramentas de otimizagdo e a analise de dispositivos eletromagnéticos. O foco principal
foi o desenvolvimento de um Algoritmo Genético Multiobjetivo (AGMO), o qual, em
conjunto com estudos de sensibilidade, ¢ capaz de resolver problemas complexos, como a

concepgao e o entendimento de dispositivos envolvendo o eletromagnetismo.

A sintese de antenas refletoras embarcadas em satélite ilustra bem um problema de
otimizagdo dificil de resolver. A conformagdo de superficie refletora, o correto
posicionamento do sistema alimentador(es) x refletor(es) e a abertura do(s)
alimentador(es), por exemplo, sdo algumas das varidveis de otimiza¢do que podem ser
ajustadas para atender as multiplas especificacdes conflitantes de projeto. Estas
especificagdes, que sao os objetivos e as restrigdes de um problema de otimizacao, podem
ser 0 maximo ganho diretivo sobre a(s) area(s) de cobertura(s), a méxima eficiéncia do

feixe, o reuso de freqiiéncias, a reconfigurabilidade etc.

A opgao pelo algoritmo genético multiobjetivo € o resultado de um trabalho de revisao
acerca dos métodos de otimizagdo, observando em cada um suas vantagens e inconvenientes
perante as caracteristicas dos problemas que envolvem o eletromagnetismo (a saber, possiveis
ndo linearidades, descontinuidades das fungdes objetivo, dificuldade em obter suas derivadas,
necessidade freqiiente de métodos numéricos para a modelagem, etc.). O carater multiobjetivo
¢ necessario na abordagem de problemas em que existam multiplos aspectos a serem
melhorados. Explica-se: o trabalho do engenheiro €, na grande maioria dos projetos, solucionar
o inquietante compromisso de méximo desempenho versus minimo custo de seus dispositivos,
por exemplo. Entender o comprometimento entre os objetivos ajuda o projetista a compreender

melhor o problema, facilitando assim a obtencao da solug¢do o6tima.

Quando da resolucdo de problemas ‘reais’, dificuldades adicionais podem estar
presentes. Sdo previsiveis, por exemplo, imprecisdes no processo de construcdo dos

dispositivos ou mesmo alteragdes nas condi¢cdes nominais de operagdo. Deve-se pensar,
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entdo, em estudos suplementares para conhecer melhor e avaliar as solugdes ditas ‘6timas’,
quando estas sdo submetidas a possiveis perturbacdes da ‘vida real’. Estes estudos

complementares foram aqui chamados de andlise de sensibilidade.

Deste modo, a grande contribui¢do desta tese ¢ o desenvolvimento de uma
ferramenta de otimizagdao robusta que, além de resolver o problema proposto, tem a
capacidade de gerar inimeras possibilidades para analise do problema e das proprias
solugdes. Isto significa que o diferencial do presente trabalho ¢ a capacidade que a
metodologia proposta tem de possibilitar ao projetista conhecer melhor seu problema e,
entendendo melhor os conflitos assim como as caracteristicas do projeto e de suas

solucdes, ele possa obter resultados finais ainda melhores.

O primeiro capitulo situa o problema de otimizagao e expde os objetivos desta tese. O
segundo capitulo apresenta a matematica necessdria para a compreensdo de problemas
multiobjetivos. O terceiro capitulo apresenta 0 AGMO, identificando suas vantagens e seus
inconvenientes em comparacao a outras metodologias de otimizac¢do. Além disto, este capitulo
explica detalhadamente como implementar a metodologia proposta. Fica como contribuigao
um AGMO mais ‘equilibrado’, no sentido que ele trabalha nos dois espagos (de objetivos e de
parametros de otimiza¢do) com o0 mesmo interesse, 0 que, entre outras vantagens, acelera o
processo de convergéncia. O capitulo quatro apresenta o projeto simplificado para a sintese de
antenas refletoras embarcadas em satélite, o que também constitui uma contribuicdo deste
trabalho. Os inimeros exercicios resolvidos a partir deste projeto constituem testes
complicados para o0 AGMO, mas eles sdo apresentados, sobretudo, por permitir uma melhor
compreensdo da metodologia proposta e da interacdo ‘problema versus ferramenta de
otimizagdo’. A partir das solu¢des obtidas nestes exercicios, foram executados estudos de
sensibilidade, apresentados no quinto capitulo. Estes estudos complementares vém ajudar
ainda mais o engenheiro a conhecer seu problema e suas solugdes. Os métodos de andlise de
sensibilidade apresentados também sdo contribuicdes desta tese. Varios textos anexos

completam este texto, os quais explicam em detalhes alguns temas tratados no texto principal.

Em suma, a metodologia proposta (0 AGMO mais as andlises de sensibilidade) ¢
uma ferramenta de otimizacdo eficaz para a concepgdo e a compreensao de dispositivos,
em particular os que envolvem o eletromagnetismo, como comprovam os diversos

exercicios resolvidos.




Conclusoes Finais e Propostas de Continuidade 119

Virias perspectivas podem ser enumeradas como propostas de continuidade deste trabalho:

®,
*

7
0

7
*

Terminado o processo de elaboracdo da teoria, implementacdo e testes, pode-se
pensar na formatagdo do cddigo fonte numa ferramenta computacional mais
robusta. Uma primeira versdo didatica ja foi desenvolvida [Al] e se encontra
disponivel nos enderegos eletronicos do GRUCAD e do CEGELY. Entretanto, para
uma versdao mais ‘profissional’, faz-se necessaria uma revisdo de todo o codigo de
modo a melhorar sua logica interna e sua eficacia. Obviamente, deve-se pensar na
utilizacdo de uma linguagem de programacdo ‘livre’ com alto rendimento, como

por exemplo, Java Applet [105];

Existe também o interesse de publicar um artigo ‘educacional’ mostrando os aspectos

mais importantes para a sintese de antenas refletoras embarcadas em satélite [A17];

Como mencionado no capitulo dois, a otimalidade de Pareto também pode ser
determinada pela informacdo do gradiente das fun¢des, usando, por exemplo, as
condi¢des de Kuhn-Tucker (Bazaraa et al. [3]). Isto poderia eliminar a incerteza do
AG na determinagdo dos pontos minimos e¢/ou maximos, o que poderia facilitar a
determinacdo da fronteira Pareto. Portanto, um estudo sobre estas condi¢oes € como
esta informagdo pode ser adicionada no processo de otimizagdo seria desejavel.
Entretanto, fica a ressalva de que a obtengdo da derivada nos problemas de

eletromagnetismo pode ndo ser evidente, como ja exposto no primeiro capitulo;

Com a inteng¢do de atribuir mais importancia a analise de sensibilidade no processo
de otimizagao, pode-se pensar em realiza-la durante a evolucao das solugdes. Um
decisor progressivo, baseado na sensibilidade das solu¢des a determinadas
perturbacdes, poderia acarretar em solucdes finais mais confidveis. A dificuldade
maior determinar qual deve ser o grau de influéncia deste decisor sobre a
otimizacdo: se muito forte, corre-se o risco de inviabilizar o processo evolutivo; se

muito fraca, o decisor fica sem utilidade;

Os métodos modernos de concepgao, como o AGMO proposto, conduzem a um
grande nimero de solugdes interessantes para o mesmo problema. Cabe ao

projetista a dificil tarefa de estabelecer critérios para escolher a solugdo final.
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Estudos sobre ferramentas de auxilio a exploracdo dessas solu¢des poderiam ser
interessantes. Podem-se imaginar procedimentos de dois tipos: técnicas de
visualizacdo utilizando a interacdo ‘homem-madaquina’, de maneira a ajudar a
exploragdo e a percepgdo dos espagos com mais de duas dimensdes; e técnicas de
tratamento de informacao permitindo agrupar solugdes em classes (ou ‘espécies’,

na linguagem genética);

Uma concepcao ‘perfeita’ de um dispositivo pressupde a simulagcdo precisa do
problema a ser tratado. Em muitos casos, o problema a ser otimizado ¢ um sistema
complexo no qual interagem multiplos dispositivos ou subsistemas, os quais devem
ser considerados no processo de otimizagdo se a inten¢do for avaliar todas as suas
possibilidades. Pode-se citar como exemplo de sistema o acionamento eletronico de
uma maquina elétrica girante. A andlise do sistema conversor x maquina pode
envolver diferentes métodos, sejam eles numéricos e/ou analiticos, o que
eventualmente pode tornar o problema muito custoso do ponto de vista
computacional. O avanco das necessidades do projetista aliado a melhora das
analises (evolugdo constante de métodos como o de elementos finitos, por exemplo)
podem paradoxalmente inviabilizar a metodologia apresentada nesta tese, devido ao
tempo computacional envolvido. Considerando o exposto, pode-se pensar em duas

propostas para encorajar o seu uso:

— Além das possibilidades de uma programacao mais eficiente do ponto de vista
da reducdo do tempo computacional, como explicado anteriormente, pode-se
pensar em implementar a ferramenta usando computacdo paralela (Snir et al.
[106]). Os AGs sao bastante apropriados para o paralelismo, ja que a avaliagcdo de
cada individuo ¢ independente da dos outros, além de constituir um processo
repetitivo. Consideragdes acerca dos métodos evoluciondrios multiobjetivos
paralelizados podem ser encontrado em Veldhuizen et al. [61], por exemplo. O
processo de paralelismo seria facilitado no GRUCAD, pois existe ja trabalhos nesta

area, como por exemplo Fischborn [107];

— Outra maneira de reduzir o esfor¢o computacional necessario para a analise de
sistemas ¢ a utilizagdo de ‘metodologias de extracdo de modelos’ a partir de

solucdes numéricas. A idéia ¢ um procedimento que, de acordo com um nimero
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minimo de resolugdes por elementos finitos, por exemplo, estabelega um ou varios
modelos simplificados para, posteriormente, ser feita a otimizagdo do problema por
meio desse(s) modelo(s). Os possiveis ‘métodos de extragdo’ a serem explorados
sdo numerosos, sendo que alguns trabalhos a respeito ja foram publicados
utilizando redes neurais (Hertz et al. [42]) ou as ‘Parallel Layer Perceptron’ (PLP
— Vieira et al. [108]), por exemplo. Entretanto, muitas outras metodologias podem
ser estudados, tais como a exploracdo ‘visual’ de algumas solu¢des obtidas
(reconhecimento da forma, dados, tratamento de imagem, extragcdo de curvas de
nivel, etc.); a andlise direta da matriz dos elementos finitos; a exploragao de

fungdes de correlagdo ‘entradas—saidas’, etc.

A enumerag¢ao de alguns caminhos para continuagdo dos estudos tratados nesta tese
conclui este texto. Existe a conviccdo de que os objetivos propostos foram alcangados.
Espera-se que os conhecimentos adquiridos no desenvolvimento desta tese sejam de
grande valia ndo s6 para os laboratérios envolvidos neste trabalho, mas também para todos

. .. ~ 24
os pesquisadores que trabalham com otimizagao™".

Por fim, existe a certeza de que muito se pode avancar nos estudos de metodologias
de otimizagdo, e isto certamente serd feito. Fica a confianga em que o nimero de areas de
conhecimento que podem usufruir dessas ferramentas ¢ grande e tende a crescer com o0s

avangos aqui propostos € 0s que virdo.

# As referéncias bibliograficas do autor e as participagdes efetivas em congressos estdo em lista separada.
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Consideracoes sobre Posicionamento de Satélites

O problema pratico a ser tratado nesta tese ¢ otimizacdo de antenas refletoras
embarcadas em um satélite localizado em Orbita geoestacionaria. Como mostra a figura
Al.1, a antena ¢ fixada de modo a ter o centro de sua abertura apontando para o centro da
area de cobertura (neste caso o territorio brasileiro), na direcdo do eixo Z,. As distancias
da figura Al.1 sdo proporcionais ao raio de Orbita geossincrona (Rg) e ao raio médio da

Terra (Ra), que medem aproximadamente 42200 km e 6370 km, respectivamente

(Halliday et. al [80]).

Figura Al.1 Posicionamento da antena embarcada em satélite sobre orbita geoestacionaria (em escala).

Qualquer ponto no espago pode ser descrito num sistema proprio (ou local) de
coordenadas espaciais. Neste trabalho foi escolhido como sistema principal de coordenadas

os eixos do globo terrestre, tendo como origem o seu centro. Para fazer a passagem do
vetor de posicionamento de um ponto no sistema principal (P ) para outro sistema (P,) e

vice-versa, ¢ utilizada a seguinte transformacao:

P=RP+T, < P=R'(P-T) |, (A1.1)

e e e

|
|

em que 7, ¢ o vetor de translagdo, R, a matriz de rotagdo em relagdo ao sistema principal
T . ~
de coordenadas e R,” a matriz de rotacdo transposta. Por exemplo, para obter o campo

elétrico radiado pelo alimentador (E ) em termos de componentes do sistema principal de




Conclusoes Finais e Propostas de Continuidade 123

coordenadas em pontos especificos do espago, também no sistema de coordenadas

principal, aplica-se:
E(P)=R,E,(P,)=R,E,(R[(P-T,)) , (A1.2)

cos¢, -—send, 0
onde f/, =[-H 00]e R, =|send, cost, O
0 0 1
Explicado como se faz a transformagdo das coordenadas, ¢ necessario também
saber localizar um ponto qualquer num espaco tridimensional. Existem muitas maneiras
para fazer isto, sendo que a mais comum consiste em definir uma origem com trés eixos
ortogonais fixos e obter as componentes do vetor que localiza o ponto em cada eixo

(coordenadas cartesianas): P = [x y z]. Existem outros sistemas de coordenadas em que a

origem ¢ fixa, mas os eixos coordenados dependem da posi¢do. Os mais comuns sao:

e C(ilindricas: P= [p cosdp  psend z] ;
e Esféricas: P=[rsenBcos¢ rsenOsend rcosf] ;
e Azimute-Elevacdo: P = [z tan(AZ) ztan(EL) z] .
Uma representacao destes sistemas ¢ feita na figura A1.2, onde o ¢ a origem, P € o

ponto no espago ¢ r a distdncia da origem ao ponto P.

A
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Figura Al.2 Sistemas de Coordenadas.

O sistema de coordenadas para localizagdo de pontos na superficie terrestre usando
longitude-latitude ¢ semelhante ao sistema de coordenadas esféricas. O eixo de rotacdo da
Terra ¢ a dire¢do €= 0° apontando para o norte, sendo a latitude equivalente a (90*-6) e
variando entre —90° e 90°. Ja a longitude ¢ equivalente a ¢ e pode variar de -180° a 180°,

com a referéncia ¢=0° correspondendo ao meridiano de Greenwich.
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Para uma antena situada na origem de seu proprio sistema de coordenadas
[x, 7, z,] numa érbita geossincrona e apontando segundo o eixo Z, para o centro do
territorio brasileiro, de coordenadas [LATc LONCc], onde o centro da Terra ¢ a origem do

sistema de coordenadas principal [fc ¥ 2], sua posicao pode ser calculada como abaixo:

N>

= —7 =-send_ cosg, x—send seng, y—cosd z

a

(A1.3)
2, = —# =—cos(LAT )cos(LON, )z —cos(LAT )sen(LON, ) —sen(LAT )z

a

sendo 7 o vetor unitario que indica a direcdo do raio entre as origens dos dois sistemas.

Considerando X, na direcdo de e », na diregdo de (13 (Balanis [9]):

X, =—0=-cos@_ cosg, x—cosf seng, y+send z ,

(A1.4)
%, =—sen(LAT, )cos(LON, )% —sen(LAT. )sen(LON, ) +cos(LAT,)z

A

y,=¢=—seng x+cosg, y=—senLON_x+cosLON, .y . (A1.5)
Assim qualquer ponto na superficie da Terra pode ser localizado por um vetor P dado por:

P=R 7=R (sen(LAT)cos(LON) % +sen(LAT )sen(LON) $+cos(LAT)2) , (A1.6)

no qual R,, ¢ o raio médio da Terra. Com isto, pode-se escrever o ponto no sistema de

coordenadas da antena (13a ):

P=M[(P-T) |, (A1.7)
em que
T,=-Rz, , M,=[%, », 2] . (A1.8)

Para uma visualiza¢do mais direta e qualitativa de como se comporta o diagrama de
radiag¢do, ¢ comum transformar o sistema de coordenadas esféricas em um plano Azimute-

Elevagao. A figura A1.3 apresenta o pseudocddigo para transformagdo de coordenadas.
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%_Sérgio Luciano Avila — Sistema de Coordenadas — Posicionamento do Satélite
% Data base
load topo.mat % Load world bitmap  load br % Load Brasil contour % longitude x latitude in radians

% Parameters
Ra = 6.37e6; % Average Earth radius (m) Rg = 42.2e6; % Geosynchronous orbit radius (m)

h =Rg-Ra; % Antenna height LONc = -51*pi/180; LATc = -13*pi/180; % Map center in LAT-LON
Pc = Ra*[cos(LATc)*cos(LONc) cos(LATc)*sin(LONc) sin(LATc)]; % Map center in cartesian
Laz = [-4 4]; % Azimute limits Lel = [-4 4]; % Elevation limits

% Transformation: earth coordinates Brasil contour LAT-LON to antenna coordinates (KEY OPERATION!!)
urc = [cos(LATc)*cos(LONc) cos(LATc)*sin(LONc) sin(LATc)]; % r axis at Pc

utetac = [sin(LATc)*cos(LONc) sin(LATc)*sin(LONc) -cos(LATc)]; % theta axis at Pc

uphic = [-sin(LONc) cos(LONCc) 0]; % phi axis at Pc  urhoc = [cos(LONc) sin(LONc) 0]; % rho axis at Pc
Pa = Rg*urhoc; % antenna position (translation) vector

uya = uphic; % antenna coordinates unit y axis (rotation matix)

uza = (Pc-Pa)/sqrt(sum((Pa-Pc).*2)); % antenna coordinates unit z axis

uxa = cross(uya,uza); % antenna coordinates unit x axis

% Apply transformation

brasile = Ra*[cos(brasil(:,2)).*cos(brasil(:,1)), ... % earth coordinates
cos(brasil(:,2)).*sin(brasil(:,1)), ...
sin(brasil(:,2))];

brasila = [brasile(:,1)-Pa(1), ... % antenna coordinates
brasile(:,2)-Pa(2), ...
brasile(:,3)-Pa(3)]; % translation

brasila = [dot(brasila,repmat(uxa,size(brasila,1),1),2), ...
dot(brasila,repmat(uya,size(brasila,1),1),2), ...
dot(brasila,repmat(uza,size(brasila,1),1),2)]; % rotation

AZbr = atan2(brasila(:,2), brasila(:,3)); ELbr = atan2(brasila(;,1), brasila(:,3)); % cartesian to Azimute-Elevation

% Map grid
[theta,phi] = ndgrid((-90:10:90)*pi/180,(-180:10:180)*pi/180); % Grid: latitude and longitude
x = Ra*cos(theta).*cos(phi); y = Ra*cos(theta).*sin(phi); z = Ra*sin(theta);

%--- 3D view % Plot globe

hfg = figure(‘color',[1 1 1],'NumberTitle','off','Name','3D View'); hold on

hg = surface(x,y,z,'FaceColor','texture’,'CData',[topo(:,181:360) topo(:,1:180)]); %earth surface
colormap(topomap1)

hl = line([0 Pa(1) Pc(1)1,[0 Pa(2) Pc(2)],[0 Pa(3) Pc(3)],'LineStyle',"",'Color',0*[1 1 1]); % quide lines
hc = plot3(Pc(1),Pc(2),Pc(3),'r.");

L = 2*Ra; % Plot earth axis

hl = line([0 0 0; L0 0],[000; 0 L 01,00 0; 00 LJ);

text([L,0,0],[0,L,01,[0,0,L],['x"; 'y'"; 'z'], 'Color', [0 O 0])

L = .5"Ra; % Plot antenna axis

hl = line([0 0 0; L*[uxa(1) uya(1) uza(1)]+Pa(1),[0 0 0; L*[uxa(2) uya(2) uza(2)]]+Pa(2),[0 0 0; L*[uxa(3) uya(3)

uza(3)]]+Pa(3)); % antenna axis

text(L*[uxa(1) uya(1) uza(1)]+Pa(1), L*[uxa(2) uya(2) uza(2)]+Pa(2), L*[uxa(3) uya(3) uza(3)]+Pa(3),['xa"; 'ya'; 'za", 'Color',

[0oaq)
cam3d(gca),cam3d(‘reset'),view(180,0),set(gca, 'units','norm'),alpha(.5),axis off

%--- Map view % Plot world map

grid on

[x,y] = ndgrid(0:10:360,-90:10:90);

hfm = figure('color',[1 1 1],'NumberTitle','off','Name','Flat map'); hold on

hm = surface(phi*180/pi,theta*180/pi,zeros(size(phi)),'FaceColor','texture’,'CData’,[topo(:,181:360) topo(:,1:180)]);
colormap(topomap1)

title('World Map'),xlabel('longitude'),ylabel('latitude")

axis image

hc = plot(LONc*180/pi,LATc*180/pi,'r."); % Plot center

hp = plot(brasil(:,1)*180/pi,brasil(:,2)*180/pi,'k"); % Plot Brasil contour

%--- CONBRA

hfc = figure('color',[1 1 1],'NumberTitle','off',Name','CONBRA"); hold on
hbrc = plot(AZbr*180/pi,ELbr*180/pi,'k','LineWidth',2);

hmijc = plot(AZmj*180/pi,ELmj*180/pi,'’k','LineWidth',2);

axis equal, axis([Laz Lel]), grid on

title('CONBRA"),xlabel('AZ (°)'),ylabel('EL (°)','Rotation’',0)

Figura Al.3. Pseudocodigo: Transformagdo de coordenadas.




Anexo Il — Correntes Equivalentes de Borda 126

Correntes Equivalentes de Borda

Como exposto na secao 4.1.1, a dtica fisica ndo € precisa no calculo dos campos

numa regido angular afastada do 16bulo principal. Para aumentar a precisao destes calculos
podem ser usadas as correntes equivalentes de borda elétrica (J, ¢ ) € magnética (M c)

(Rego et. al [85]):

> o ~ 1 I - ~ 1 I ~
JC:|: inc't ._De’f—l—(Hinc't)._Dh’f:|t > (A21)
( )Jkn Tk
AZC={QiW-ﬂllL$“{F : (A2.2)
Jjk
em que E, e H, sdo os campos elétrico e magnético incidentes, 7 é o vetor unitario

tangente a borda e os termos D sao definidos por:

oo _senlg,2) (A2.3)
== Zp
sen” f,
DI = (cot B, [1 +2sen(a, /'2)cos(¢(') /2)]— cot B, cosd, )Do ’ (A2.4)
sen(,BO /2)sen(aE /2)
D) = 1 D, A2.5
! sen S, sen S, sen(e, /2) "’ (A2.3)
1
(A2.6)

Do = cosld, /2)+sen(a, /2)

Os parametros geométricos sao:
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B, = arccos(l?- A) , (A2.7)
B, = arccos(f'f) , (A2.8)
Feolaxt rn
cosg, = ——( ) ,  seng, =— , (A2.9)
sen 3, sen f3,
, Maxt \ r'n
cos ¢, =—(—,) , seng, =— ; (A2.10)
sen f3, sen f3,

sen f3, cosd, +(C05ﬂo —cos f3, )COtﬂ(;j (A2.11)

o = arccos ,
sen f3,

Existem intimeras técnicas para predicao dos campos eletromagnéticos nas bordas
do refletor, regido com grande contribuicdo para formagao dos campos afastados do 16bulo
principal. O método apresentado por Rego et. al [85] foi o escolhido por, quando
comparado com métodos numéricos classicos como o método dos momentos (Balanis [6]),

produz resultados similares.
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Polindmios de Jacobi Modificados

Neste anexo sdo apresentados os polindmios de Jacobi, os quais foram utilizados para

a conformacao da superficie refletora. Este tipo de polindmio pode ser encontrado em sua

forma primordial (Pk(“’ﬂ ) (x)) em Abromowitz & Stegun [90] ou de forma modificada
(F) (r)) em Duan & Rahmat-Samii [26]. Como dito no capitulo quarto, qualquer ponto no

refletor (P. = (x, - ) ) pode ser localizado a partir de sua abertura, dada por:

x (r,w)=arcosy , y(r,w)=arseny , (A3.1)
N M

z ()= ZZ(CW cosny+D,, senny)F!(r) , (A3.2)
n=0 m=0

onde 7e sdo coordenadas polares definidas no plano da abertura (0< 7<1 e 0 < w<2n),

F'(r) é o polinémio de Jacobi modificado, 7 é o niimero de harménicas da série, m ¢ a

m

ordem do polinémio de Jacobi e C,,, € D,,, sdo coeficientes de expansio.

Estes ultimos sdao dados por:

F'(r)=+2(n+2m+1)-P"O1-27%)-7" (A3.3)

em que P"” é um caso da forma primordial P“”(x).

Ble(x) =

~1) /2" k) o |(1—x)"(1+x)
1(— x))“ (1+ x))ﬁ [ ox* ] ’ (A3.4)

(

Por serem polindmios ortogonais, podem ser calculados pela formula recursiva abaixo:

B(x)=1

Pl( ﬁ)(x)zg(a+ﬂ+2)x+5(0!—ﬂ) (A3.5)

2

PP (x)=L PP (x)+ L P (x),  k=23,...
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onde

o _Ckra+ g1k +a+ Bok+a+p-2)+(a’ - 5
L 2k(k+a+ )2k +a+pB-2) ’ (A3.6)

2k+a-1)k+B-1)2k+a+pB)
Y 2klk+a+ B2k +a+p-2) (A3.7)

Na analise eletromagnética de antenas refletoras faz-se necessario o calculo dos

vetores unitarios normal (7) e tangente (/) & superficie do refletor. Estes sdo obtidos

através dos seguintes calculos:

7 xFW" 7| (A3.8)
em que
;f:{ax’ ¥ 8_} S
"o lor or or v oy oy ow| (A3.9)

Para tal, ¢ necessario o conhecimento da derivada dos polindmios de Jacobi

modificados. Isto é feito conforme abaixo:

0 F,(z)
—5y =0 n=m=0, (A3.10)
0 Fy (7) (r+1.1)
— = 8(2m+1)(m+1)-r-Pm,l“(1—272), n=0, m=12,. |, (A3.11)
oF"\r -
amr()=\/2in+15-n~r L, on=12., m=0 , (A3.12)
8 Fy(z)

=20 +2m+1)-7"" [22% (n+ m+ P (1= 227) + nP™O (1 22)),

n:l) 2,..., m:l, 2, (A313)

Para um refletor parabolico, os coeficientes de expansdao podem ser calculados

analiticamente (Duan & Rahmat-Samii [26]):
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2 2
gy L 2HRa b m=0
V2o 82 F
2
a
_ , n=0,m=1
c _) 8J6F
nm aH
—_—, n=1lm=0 . (A3.14)
4F
0, outros
D, =0,Vnm

Por exemplo, seja um refletor especificado com as seguintes dimensoes: didmetro do
refletor (2a) = 1,524m; distancia focal (F) = 1,506m (em relagdo ao eixo 2 ); distancia offset
(H) = 1,245m (em relagdo ao eixo X ); angulo de inclinacdo (6,) = 42,77° (em relagdo ao

eixo z ). A representacao da superficie deste refletor usando 28 termos da série de expansao
dada em (A3.2) permite incluir até a sétima harmonica (n=7) e até a quarta ordem (m=4),
totalizando portanto 28 graus de liberdade, o que ¢ suficiente para a otimizagdo representada
na figura 4.5. A matriz dos coeficientes de expansdo correspondente ¢ representada na
figura A3.1. A matriz triangular superior representa os coeficientes de expansdo C,, € a
triangular inferior corresponde aos coeficientes D, da série. Para o refletor perfeitamente
parabolico, apenas os termos Cyy, Cyp; € Cj9 sao ndo nulos. O termo Cyy € usualmente fixo
no processo de sintese (Duan & Rahmat-Samii [26]). A figura A3.2 apresenta o diagrama
de radiagdo (curvas de contorno da poténcia recebida) para tal refletor quando iluminado

por um alimentador RCF com atenuagdo de 12dB nas bordas.

C
~o 1

01 0,8490 || 0,1575

2
o]
14 -0,0197 0 E
o]

=

B

O
o

~{=][e] [ll=}=

21 0 0 EE2
31 o EEE1
o Jlo][e]le]lo]lo}o

Y
D

Figura A3.1 Matriz dos coeficientes de expansdo para um refletor perfeitamente parabdlico.
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Elevacéo (°)

Azimute (°)

Figura A3.2 Diagrama de radiacdo de um refletor perfeitamente parabolico.
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Consideracoes sobre métodos de sensibilidade

Este texto explica os procedimentos classicos de andlise de sensibilidade sobre os
pardmetros de otimizacdo. Esses estudos de sensibilidade, como ja dito, exprimem a
informagdo sobre o comportamento de um dispositivo (fun¢do) quando suas variaveis sao
desviadas dos valores projetados (Lisboa et al. [97])*.

Uma maneira bem intuitiva e muito utilizada para a medicao de sensibilidade ¢ o
calculo da méaxima variagdo de uma funcdo dentro de um dominio (D) (Barthold [21]).

Esta medida de sensibilidade ¢ definida como:

V, (F)=max F(&)—F(l;)‘ : (A4.1)

a,beD

Tal variacdo responde uma questdo freqlientemente feita pelo projetista: qual o
desvio méaximo nos objetivos de um dispositivo otimizado quando as suas varidveis de
otimizagdo permanecem dentro de um dado dominio de perturbagdes? Note que esta
métrica € intrinsecamente ligada ao tamanho do dominio.

De maneira a obter uma métrica de sensibilidade com o significado de variag@o por
perturbagdo, a variacdo do funcional pode ser normalizada por uma métrica do proprio

dominio D:

‘F(ﬁ)—F(l;)‘

= A4.2
o (F) hbeD N, (A4-2)
Outra possibilidade ¢ a ‘taxa de maxima variacdo média’ entre dois pontos:
F(a)-F(5)
5,(F)= maxw , (A4.3)
SN

a qual ¢ conhecida como constante de Lipschitz de uma fun¢ao em D.

5 Este Anexo foi adaptado do artigo Lisboa ef al. [97], com autorizagio do autor.




Anexo IV — Andalise de Sensibilidade 133

Esta métrica tem uma caracteristica muito interessante. Em ao menos um ponto

(quando a —» b), ela é igual 2 maxima norma do gradiente da fun¢do dentro do dominio.
Uma definicio alternativa da mesma métrica de sensibilidade, para funcdes C' (que

possuem primeira derivada), ¢ dada por:

6, (F)=max : (A4.4)

aeD

VF (%)

X=a
Considerando uma fungdo continua C’ em um dominio infinitesimal D em torno do

ponto p, a &,(F) torna-se H VF()?)‘

, 0 qual ¢ provavelmente a métrica para

F=p
oy eq- . J ~ ’ 2 . 4
sensibilidade mais utilizada. Para uma fung¢do continua C° (com derivadas até a segunda

ordem) em um dominio infinitesimal D em torno do ponto p, J, (F ) ¢ proporcional ao

4

maximo autovalor da Hessiana associada ao ponto p . Desta maneira, a métrica o, (F ) ¢

uma generalizacdo de medidas de sensibilidade infinitesimais convencionais. Em todos os

casos aqui discutidos, as variaveis de otimizacdo devem ser normalizadas de acordo com as

suas precisdes. A métrica 8, (F) caracteriza sensibilidade em dominios finitos, no sentido

que, sendo conhecido o dominio, ela pode ser usada para definir os limites para V), (F ).

O célculo de qualquer uma das medidas de sensibilidade apresentadas pode ser definido
como um problema de otimizagao que, para ser resolvido corretamente, requer a determinacao
dos valores de maximo e minimo da fung¢do dentro do dominio finito estipulado, ou como
alternativa, o calculo do gradiente maximo da func¢do. Métodos classicos de otimizacdo sdo
usualmente empregados para a determinagdo desses maximos € minimos, ja que o calculo do
gradiente pode nao ser evidente. Assim, tem-se um processo de otimizagao dentro do outro: o
principal, que visa a maximiza¢do ou minimizacao dos objetivos principais; e, quando desejado,
uma otimizacao ‘inversa’ para a determinacdo da informag@o dos valores minimos ou maximos,
respectivamente, para analise de sensibilidade. Este procedimento torna o estudo de sensibilidade
durante o processo de otimizagao bastante custoso computacionalmente.

O quinto capitulo desta tese apresenta uma metodologia de verificacdo de
sensibilidade onde o custo computacional de novas avaliagdes do problema ¢ nulo.
Entretanto, trata-se de uma andlise posterior ao processo de otimizagdo, podendo

configurar uma etapa de decisao.
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Ferramenta Multimidia para o Ensino de

Otimizagdo em Engenharia

A utilizagdo de programas iterativos para o ensino de todo tipo de assuntos em
engenharia vem ganhando destaque. Os principais objetivos dessas ferramentas multimidia sdo
facilitar e tornar mais interessante o processo de aprendizagem ao estudante. Para o ensino do
eletromagnetismo existem muitos exemplos de ferramentas educacionais, como 0s propostos
por Selleri [100], Sagnard [101] e Thollon & L. Nicolas [102]. Entretanto, os programas
didaticos consagrados a otimizacao sdo poucos, por exemplo, Ramirez et al. [103].

Avila et al. [A1] bem como este anexo apresentam uma ferramenta interativa para o
ensino de otimizagdo em engenharia, chamada Optimal’’, cuja principal idéia é mostrar
como diferentes metodologias funcionam além de permitir comparagdes entre elas.
Somente a programacao nao-linear ¢ considerada (métodos deterministicos e estocasticos),
pois o foco ¢ o eletromagnetismo.

As caracteristicas principais da ferramenta sdo:

< Liberdade total: o usuario pode alterar todos os parametros do programa, seja por
opgodes na tela, seja incluindo novos problemas por arquivos ou ainda
modificando o cddigo fonte (codigo aberto escrito em MatLab [104]);
< Possibilidade de salvar todos os dados e todas as variacdes das simulagdes, o que
permite aos educadores demonstrar em sala de aula as caracteristicas de cada
método. Por exemplo, pode-se optar por apresentar alguma simulagao particular
ou casos onde a metodologia falhou (este procedimento tem especial importancia
para os procedimentos probabilisticos);
< Comparagdo entre métodos: o estudo de diferencas entre as familias de métodos
deterministicos (Bertsekas [4]) e estocasticos (Schoenauer et al. [41]) € possivel.
Conhecer em que tipo de problema cada método ¢ mais eficiente, suas vantagens e

desvantagens, sdo aspectos importantes no momento da escolha de qual método utilizar;

%6 A vontade de se fazer o programa nasceu quando do estagio de doutoramento no CEGELY/ECL, como ja
explicado na introdug@o desta tese.
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o

< Otimizagdo multiobjetivo: um moddulo especial esclarece a importancia de se
considerar varios objetivos conflitantes presentes nos problemas de otimizagdo
reais. Aqui, utiliza-se o AGMO desenvolvido nesta tese para explicar a
otimizagdo multiobjetivo;

< Andlise de sensibilidade: outro importante modulo, dedicado aos estudos de

sensibilidade, permite aos estudantes obter uma idéia geral da acdo de

perturbagdes em projetos praticos.

A matematica e os detalhes de implementagdo sdo descritos em [A1]. A figura AS.1
mostra a minimizagao de um problema com duas fungdes quadraticas de modo a ilustrar o
programa aqui discutido. Na contracapa desta tese estd o ‘CD’ contendo o programa

desenvolvido.

<) OPTIMAL - Optimization Educational Tool

File Edit Wiew Insert Tools ‘Window Help
Multi-objective Genetic Algorithm
Start ‘ Stop ‘

Functions Data E xtremes:

(" 2 paraboles - 1 wariable [rdividos: ———  Nyar| 2 Mobj B =
ndividus: [ 100 Individus Fitness 8.12505¢-006
(¢ 2 paraboles - 2 variables G onae i S __ﬂm_lli___ A.00284 4.01138
™ 3 parsholes | [15151515] (1000197652
e — . 3.97979
& | Crossover: 0.90 Gy Dnnuéggg? o
= Mutation: [ 005 | 100

Selection
C AMDET [ Toumamert || (+ Clearing  Spread Obj | 005 Var | 005
+ AMDET + Tourhamerit NDOM 86

GRAPHS

Movie | Save data; | | narme Open File: | Retum | Generations: 50

Figura A5.1. OPTIMAL — Ferramenta multimidia para ensino de otimiza¢do em engenharia — Modulo do
Algoritmo Genético Multiobjetivo.
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