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RESUMO

MUNDIM FILHO, O. G; LOBATO, E S. Projeto de Sistemas de Engenharia Usando o Whale
Optimization Algorithm. 2018. 94 f. Dissertacdo (Mestrado em Modelagem e Otimizacdo) —
Unidade Académica Especial de Matemética e Tecnologia, Universidade Federal de Goids —

Regional Cataldo, Cataldao — GO.

A formulagdo e a resolucdo de problemas de otimizacdo configura uma linha de pesquisa
de grande aplicabilidade, com destaque para o projeto de sistemas de engenharia. Tradi-
cionalmente, a resolucdo desses problemas pode ser realizada considerando dois tipos de
abordagens, a saber, as cldssicas e as Meta-Heuristicas. Como exemplo dessa tltima classe
pode-se citar uma recente técnica bio-inspirada na natureza, o Whale Optimization Algo-
rithm (WOA). Essa estratégia evolutiva consiste na gera¢do de candidatos a solucao de pro-
blemas de otimizacao através da simulacao dos movimentos de baleias jubarte em busca de
alimentos. Todavia, por se tratar de uma nova técnica de otimizacao, o WOA requer a con-
tinuidade dos estudos de forma a melhorar o seu desempenho em problemas com maior
complexidade. Diante disso, a presente contribuicdo tem por objetivo propor a estratégia
Adaptive Whale Optimization Algorithm (AWOA), que atualiza os parametros internos do
WOA considerando uma estratégia baseada no conceito de taxa de convergéncia e propoe
um operador cognitivo-social como alternativa para a gera¢do de candidatos. A metodologia
é aplicada a uma série de problemas matematicos e no projeto de sistemas de engenharia.
Os resultados obtidos com esta nova abordagem demonstram que o AWOA apresentou de-
sempenho, no minimo, equivalente ao WOA, mas sem aumentar consideravelmente o custo

computacional quando comparado com outras estratégias evolutivas.

Palavras-chaves: Otimizacao, Sistemas bio-inspirados, Whale Optimization Algorithm, Pro-

blemas de sistemas de engenharia.






ABSTRACT

MUNDIM FILHO, O. G; LOBATO, E S. Engineering System Design Using Whale Optimization
Algorithm. 2018. 94 f. Master Thesis in Modelling and Optimization — Unidade Académica
Especial de Matemadtica e Tecnologia, Universidade Federal de Goids — Regional Cataldo, Ca-
talao — GO.

The formulation and solution of optimization problems configures a research line of great
applicability, with emphasis in engineering systems design. Traditionally, the solution of
these problems can be found by considering classical and metaheuristics methods. As an
example of this last class we can cite a recent bio-inspired technique, the Whale Optimi-
zation Algorithm (WOA). This evolutive strategy consists in generating candidates to solve
optimization problems through simulation of movements of humpback whales in search for
food. However, this recent optimization technique requires new studies in order to improve
its performance in problems more complex. Therefore, the present contribution aims to
propose the Adaptive Whale Optimization Algorithm (AWOA), that consists in updating the
internal parameters of WOA considering the concept of convergence rate and a cognitive-
social operator as alternative to generate potential candidates. The methodology is applied
to mathematical problems and to engineering systems design. The results obtained de-
monstrate that the AWOA presented good performance in relation to WOA, but without in-
creasing considerably the computational cost when compared to other evolutionary strate-

gies.

Keywords: Optimization, Bio-inspired systems, Whale Optimization Algorithm, Engineering

Systems Design.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

O estudo de problemas de otimizacao vém desde a antiguidade e se torna um tema
cada vez mais atual com o passar dos tempos. Isto se deve a quantidade de aplicacoes que
podem ser realizadas em diferentes campos da ciéncia. Em linhas gerais, pode-se definir a
otimizacdo como sendo uma ferramenta capaz de determinar a melhor configuracdo possi-
vel de uma dada tarefa de modo que a maxima eficiéncia do mesmo possa ser extraida, sem
que todas as configuracdes possiveis tenham que ser avaliadas (SARAMAGO, 2003). A oti-
mizacgdo estd presente no cotidiano das pessoas, mesmo que intuitivamente. Um exemplo
dessa aplicabilidade estd no fato das pessoas programarem as tarefas que devem ser reali-
zadas no dia, na semana ou no meés. Assim, mesmo que nao seja resolvido um problema
matematico, intuitivamente, as pessoas determinam a sequéncia de atividades baseando-se

em sua experiéncia.

Uma das classes de problemas de otimizacao mais estudados no cendrio atual con-
siste no projeto de sistemas de engenharia. Nesse tipo de estudo de caso, o problema a ser
resolvido € escrito em termos de equagdes que representam os balangos de massa, energia
e quantidade de movimento, bem como relacdes empiricas, de projeto, geométricas, limi-
tacOes ambientais, entre outras (YAN; CHU; WANG, 2017; GANDOMI; YANG; ALAVI, 2013).
Ressalta-se que nesses problemas os modelos sdo, naturalmente, complexos devido ao ca-
rater multi-dimensional, a presenca de ndo-linearidades e a possibilidade de existirem mul-

tiplos objetivos.

A resolu¢do numeérica dos problemas de otimizacao pode ser obtida através da apli-
cacao de dois tipos de abordagens, a saber, a Cldssica (Deterministica) e a Meta-Heuristica
(Nao-Deterministica). A principal diferenca entre as duas metodologias estd no fato de que a
Abordagem Cldssica faz uso de informacoes sobre o gradiente da funcao objetivo e das res-
tricdes para a determinacdo de um novo candidato a solu¢do do problema de otimizagao.
Por outro lado, a Meta-Heuristica consiste na utilizacdo de procedimentos que se baseiam

em imitar o comportamento social de espécies encontradas na natureza, em analogias com
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processos naturais (quimicos, fisicos ou biolégicos) ou em estratégias puramente estrutu-

rais.

Nas ultimas décadas tém-se observado grande aplicabilidade das Meta-Heuristicas
em diferentes estudos de casos da ciéncia e engenharia. Isto justifica-se pelo fato destes se-
rem de facil implementacao, de facil concepg¢do conceitual, por serem reconhecidos como
estratégias de otimizacao de busca global e por serem capazes de obter a curva de Pareto
(solucao do problema de otimiza¢do multi-objetivo) em uma tnica execu¢ao (SARAMAGO,
2003; LOBATO et al., 2008). Dentre as inumeras Meta-Heuristicas que podem ser encon-
tradas na literatura especializada, pode-se citar o Whale Optimization Algorithm (WOA),
proposto recentemente por Mirjalili e Lewis (2016) para resolver problemas de otimizacao
mono-objetivos. De forma geral, essa técnica de otimizagdo baseia-se em realizar uma ana-
logia entre o comportamento de cacga das baleias jubarte e a busca pela posicdo no espaco de
projeto onde localiza-se a solu¢do 6tima do problema (localizacdo da fonte de comida). Para
essa finalidade o WOA relaciona o valor da fun¢do objetivo com a quantidade de alimento
disponivel, bem como associa o movimento realizado pelas baleias a operadores matemati-

COsS.

Embora o WOA seja uma estratégia de otimizacao recente, varias aplicacoes podem
ser encontradas na literatura. Mirjalili e Lewis (2016) aplicaram o WOA em uma série de pro-
blemas matematicos e em alguns problemas de engenharia, em que o seu desempenho é
comparado com outras estratégias evolutivas. Rohani et al. (2016) aplicou o WOA para o pla-
nejamento do fluxo de trabalho em patios de construcao civil. Nesse estudo considerou-se
como objetivos a minimizacdo dos custos e do tempo de operacdo e uma rotina para a si-
mulacdo dos locais no pdtio em que geravam-se maior conflito de tempo e espaco. Zamani
e Nadimi-Shahraki (2016) aplicaram o WOA como ferramenta para auxilio no diagnéstico de
doencas. Prakash e Lakshminarayana (2016) adaptaram o WOA para resolver um problema
de otimizacdo multi-objetivo que consistia em encontrar o local 6timo para posicionar e
dimensionar capacitores em sistemas de distribuicao radial, onde considera-se como obje-
tivos a minimizacdo das perdas de energia, a maximizagdo da confiabilidade do sistema e a
minimizac¢ao dos custos de operagdo. Dao, Pan e Pan (2016) também adaptaram o algoritmo
para resolver problemas multi-objetivos para a determinacao do caminho a ser percorrido
por robds maveis. Trivedi et al. (2016) elaboraram uma nova técnica de busca para o WOA
para acelerar o processo de convergéncia do algoritmo baseada na adaptacdo dos parame-
tros. J4 Reddy, Reddy e Manohar (2017) utilizaram o WOA para minimizar a perda de energia
e a melhoria do perfil de tensdo dos geradores de energia. Sastry e Akhila (2017) utilizaram
o WOA para otimizar a direcao de chegada e polarizacdo do sinal em sistemas elétricos. Ja
Mostafa et al. (2017) aplicaram o algoritmo em problemas de ressonancia magnética. Me-
dani, Sayah e Bekrar (2017) utilizaram o WOA para a otimiza¢do de um problema que mi-
nimiza a perda de energia em sistemas de redes de energia. Oliva, Aziz e Hassanien (2017)

realizam uma adaptacao dos parametros do WOA para a estimacao de parametros de célu-
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las fotovoltaicas. Mundim, Lobato e Souza (2017) otimizaram as condi¢des operacionais em
um reator empregado para a producao de amonia usando o WOA com operadores propos-
tos para a atualizacdo dinamica dos seus parametros. Abdel-Basset et al. (2018) propuse-
ram a hibridizacao do WOA com um algoritmo de busca local para resolver o problema de
programacado em sistemas flowshop. O WOA também foi aplicado em problemas para oti-
mizac¢do da performance de sistemas de energia fotovoltaica, com o rastreamento do ponto
de poténcia maxima e com a melhora da resposta de tensao dindmica (HASANIEN, 2018).
Mehne e Mirjalili (2018) propuseram a paralelizacao do WOA para fins da redu¢do do tempo
associado a sua execuc¢ao na resolucao de problemas de controle 6timos. Ala’M et al. (2018)
associaram o WOA com um modelo de machine lear ning para deteccdo de perfis de spam
em redes sociais online. Também pode ser destacada a aplicacdo do WOA em problemas de
fluxo maximo (MASADEH; ALZAQEBAH; SHARIEH, 2018).

Apesar da aplicabilidade do WOA em diferentes contextos, essa recente estratégia de
otimizacao ainda deve ser melhor avaliada em termos de seus operadores, bem como na re-
solucdo de outros estudos de caso. Diante do que foi apresentado, a presente contribui¢ao
tem por objetivo principal propor o Adaptive Whale Optimization Algorithm (AWOA) para
a resolucao de problemas de otimizacdo. Os objetivos especificos deste trabalho sao ava-
liar o desempenho do WOA e do AWOA em problemas matemadticos e de engenharia, bem
como com outras estratégias de otimizagdo, propor uma nova abordagem para atualizacdo
dos parametros do algoritmo considerando o conceito da taxa de convergéncia, propor um
operador cognitivo-social como alternativa para a geragdo de candidatos em potencial a so-
lugdo do problema de otimizagdo e analisar a sensibilidade dos parametros do WOA e do
AWOA.

O trabalho estd estruturado como segue. No Capitulo 2 é realizada uma breve revisao
sobre os conceitos relacionados com a formulacdo do problema de otimiza¢do, bem como
a sua classificacao. No Capitulos 3 é apresentada a descricdo do WOA, com énfase para a
descricdao de cada um dos operadores e da andlise de sensibilidade dos seus pardmetros. No
Capitulo 4 é apresentada a metodologia proposta para atualizar os parametros do WOA, o
qual resulta em uma nova estratégia de otimizagdo, a saber, o AWOA. No Capitulo 5 a me-
todologia proposta é aplicada a estudos de caso matematicos e no projeto de sistemas de

engenharia, respectivamente. As conclusodes sdo apresentadas no ultimo capitulo.
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Capitulo 2

O PROBLEMA DE OTIMIZACAO

2.1 Definicao

Conceitualmente, a otimizac¢do visa melhorar algo que ja existe ou criar algo novo,
buscando a méxima eficiéncia e o menor custo, mas sem ter que testar todas as possibilida-
des envolvidas no processo (SARAMAGO, 2003). Devido a essa caracteristica a otimizacao é
capaz de solucionar problemas de diversas dreas de conhecimento, dentre as quais pode-se
citar as aplicacOes industriais. Alguns exemplos sao os problemas de planejamento e pro-
gramacdo da producdo, o roteamento de veiculos, os sistemas de distribuicdo de energia
elétrica e os projetos estruturais, dentre outros. A otimizacdo é capaz de resolver proble-
mas mono-objetivos, em que o problema possui apenas um objetivo, como também resol-
ver problemas multi-objetivos, em que deve-se otimizar um vetor de objetivos. Nesse caso,
encontra-se um conjunto de pontos ditos ndao dominados que atenda a todos os objetivos

de maneira balanceada (solucao de compromisso) (ARROYO et al., 2002).

Segundo Saramago (2003), a otimizacdo apresenta algumas vantagens, dentre as quais
a principal é a reducdo do tempo dedicado ao projeto, pois ndo é necessdrio testar todas as
possibilidades envolvidas. Por outro lado, ainda segundo o autor, a otimizagdo apresenta
algumas limitacoes, dentre as quais pode-se citar: i) o aumento do tempo e o aumento do
custo computacional quando a complexidade do problema cresce (aumento da dimensao
do problema e da ndo-linearidade associada ao estudo de caso em andlise); ii) a possibi-
lidade de ter que tratar de fun¢des multi-modais, isto €, funcdes que apresentam minimos
locais; iii) a presenca de varidveis mistas (reais, inteiras, discretas e bindrias); e iv) a pre-

senca de descontinuidades nas funcdes analisadas (LOBATO et al., 2008).

Nesta secao é apresentado uma breve revisao sobre os problemas de otimizagdo, como
é sua formulagdo matemadtica, a classificacao dos métodos de otimizacao e alguns métodos

bioinspirados.
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2.2 Formulacao Matematica

Em linhas gerais, resolver um problema de otimizag¢ao consiste em determinar o valor
do vetor de varidveis de busca ou decisdao, de modo a minimizar ou maximizar uma func¢ao
objetivo (ou um vetor de func¢des objetivo), sujeito a um vetor de restricdes que formam o es-
paco de busca ou projeto, composto por restri¢coes laterais ou dominio das varidveis de pro-
jeto, restricoes de igualdade e/ou desigualdade, restricoes diferenciais, restricdes integro-
diferenciais, entre outras. Matematicamente, o problema de otimizacao mono-objetivo e
com restricoes algébricas pode ser definido como segue (VANDERPLAATS, 1999):

min f(X), 2.1)
sujeito a:
gi(X)<0, j=1,.,m, (2.2a)
hx(X) =0, k=1,..1, (2.2b)
XF<x;=x?, i=1..n (2.20)

em que f(X) é a fun¢do objetivo, g;(X) representam as j-ésimas restricoes de desigualdade,
hi(X) representam as k-ésimas restricoes de igualdade, X; é o vetor de varidveis de busca (ou
projeto), onde os indices L e U representam os limites laterais inferior e superior (dominio

das varidveis de projeto), respectivamente.

2.3 Classificacao dos Métodos de Otimizacao

Os métodos propostos para resolver os problemas de otimizacdo podem ser clas-
sificados em duas grandes classes: a Cldssica (Deterministica) e a Meta-Heuristica (Nao-
Deterministica) (VANDERPLAATS, 1999). Os Métodos Cléssicos consistem na utilizacdo de
informacoes sobre o gradiente da funcdo objetivo e das restricoes para a determinacao da
direcdo de busca e, consequentemente, da solucdo 6tima. Esse tipo de metodologia possui
como caracteristica basica a busca pela solucao 6tima a partir de uma estimativa inicial (de-
finida pelo usudrio) e, na medida em que sdo realizadas as iteracées, informagdoes sobre o
gradiente da funcao objetivo e das restri¢des sdo utilizadas para a determinagdo de um novo
candidato a solugdo 6tima para o problema em anélise. Essa classe pode ser subdivida em
duas grandes sub-classes, a saber, os Métodos Indiretos (de ordem zero, de primeira ordem

e de segunda ordem) e os Métodos Diretos.

Os Métodos Indiretos consistem na transformacao do problema original multi-dimensional
e restrito em um equivalente mono-dimensional e irrestrito a partir da aplicacao de deter-

minadas estratégias. Como principais representantes desse tipo de abordagem pode-se citar
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0 Método de Powell, o Método da Méaxima Descida, os Métodos da Varidvel Métrica, o Mé-
todo de Newton e o Método de Levenberg-Marquardt (VANDERPLAATS, 1999; LOBATO et
al., 2008). Por outro lado, os Métodos Diretos tem como principal caracteristica o tratamento
direto do problema original (multi-dimensional e restrito). Como principais representantes
dessa classe pode-se citar o Método Simplex, o Método da Programacao Linear Sequencial
e 0 Método da Programacdo Quadratica Sequencial (VANDERPLAATS, 1999; LOBATO et al.,
2008).

De acordo com Vanderplaats (1999), os Métodos Cldssicos apresentam as seguintes
vantagens: i) rapida taxa de convergéncia, desde que a estimativa inicial esteja préxima ao
ponto 6timo; ii) menor nimero de avaliacbes quando comparado com os métodos base-
ados em populacdo; e iii) a condicao de otimalidade pode ser demonstrada matematica-
mente, diferentemente dos métodos baseados em populacdo. Entretanto, essa abordagem
apresenta algumas desvantagens: i) investem todo o esfor¢co computacional em um tinico
ponto (estimativa inicial), o que levar a um elevado ntimero de iteracdes ou a divergéncia; ii)
na sua grande maioria, ndo sao capazes de lidar com problemas de varidveis mistas (inteiras,
bindrias, discretas e continuas) simultaneamente; iii) fazem o uso do gradiente da funcao
objetivo e das restricdes, o que aumenta o esforco computacional principalmente quando
é necessario resolver problemas mais complexos; e i v) ndo sao capazes de obter a curva de
Pareto em uma tnica execuc¢ao (LOBATO et al., 2008; VANDERPLAATS, 1999).

Por outro lado, as Meta-Heuristica sdo baseadas, em sua grande maioria, na analo-
gia com processos (fisicos, quimicos, biol6gicos) que ocorrem na natureza de modo a imitar
o comportamento social de espécies (DEB, 2001; LOBATO et al., 2008). Apresentam como
principal caracteristica o fato de nao fazerem uso de informacdes sobre o gradiente da fun-
¢do objetivo e das restricoes para a obten¢do da solugdo 6tima. Além disso, a grande maio-
ria destes métodos fundamentam-se no uso de uma populacdo de candidatos, e ndao de um
Unico ponto como acontece com os Métodos Classicos. Assim, partindo-se de uma popula-
cdo inicial gerada de forma aleatéria, na medida que o nimero de geragdes é incrementado,
cada um desses métodos faz uso de uma determinada abordagem para que essa populagao
possa interagir e evoluir no sentido de se tornar homogénea (geralmente quando o niimero

de geracoes tente a infinito) em torno da solucao 6tima global (LOBATO et al., 2008).

Como principais vantagens pode-se citar (LOBATO et al., 2008): i) sdo reconhecida-
mente métodos de busca global, isto é, tem a capacidade de escapar de 6timos locais, di-
ferentemente dos Métodos Classicos; ii) podem ser facilmente adaptados para lidar com
problemas com restricoes e com varidveis mistas; iii) ndo investem todo o esfor¢co com-
putacional em um Gnico ponto; e iv) sdo capazes de construir a curva de Pareto em uma
Unica execucao, tornando-os interessantes para lidar com problemas de otimiza¢ao multi-
objetivos. Por outro lado, como principais desvantagens pode-se citar: i) o elevado niimero

de avaliacdes da funcao objetivo requeridas em relacdo as abordagens cldssicas; ii) pos-
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suem maior nimero de parametros que devem ser definidos em relacao aos Métodos Clas-
sicos; iii) o resultado final é funcao da semente e do tipo de gerador de numeros aleatdérios
considerados (por este motivo sdo necessdrias varias simulacoes considerando diferentes
sementes para que os valores médios possam ser obtidos); e iv) ndo apresentam nenhum

tipo de demonstracao matematica.

2.4 Algoritmos Bio-Inspirados

Dentro das Meta-Heuristicas tem-se a classe dos Métodos Bio-Inspirados, isto €, abor-
dagens que se fundamentam em desenvolver algoritmos baseados em analogias com os
fendbmenos que acontecem na natureza de forma a explorar a inteligéncia dos enxames
(andlise do comportamento social de organismos vivos). Esses algoritmos exibem uma ca-
pacidade de auto-organizacao e controle descentralizado, em que a busca pela solugdo do
problema é realizada a partir da interacao entre os individuos que fazem parte do sistema
(MENEZES; FREITAS; PARPINELLI, 2016). A seguir serd apresentada uma breve revisdao de

alguns dos principais Métodos Bio-Inpirados ja propostos.

2.4.1 Algoritmo Genético

Dentre os algoritmos bio-inspirados listados na literatura, o primeiro proposto foi o
Algoritmo Genético. Esse é inspirado em mecanismos de selecao natural e na genética de
populacdes para desenvolver estratégias para gerar candidatos a solucao do problema de
otimizacdo. As primeiras implementagoes, a literatura especializada procurou estabelecer
uma analogia entre um problema de otimiza¢do e a nomenclatura empregada no contexto
da genética das populagdes. Nessa nomenclatura, um cromossomo representa o vetor de
varidveis de projeto e um gene representa uma unidade do cromossomo (variavel de pro-
jet)o. Cada gene é composto por alelos, desta forma, com a alteragdo de algum alelo do gene
é possivel alterar o valor da varidvel de projeto, em consequéncia, pode-se encontrar outro

valor para a funcao objetivo (BRAGA, 1998).

O funcionamento do algoritmo segue os seguintes passos (SARAMAGO, 2003): i) de-
finir as caracteristicas e os parametros do algoritmo (func¢do objetivo, restricdes, varidveis
de projeto, tamanho da populacao, nimero de geracoes, probabilidades de cruzamento e
mutacdo); ii) gerar uma populacdo inicial de forma aleatéria e de acordo com os limites es-
tabelecidos pelo usudrio; iii) aplicar os operadores de selecao, cruzamento e mutacao para
a geracdo de uma nova populacdo e i v) gerar uma nova populacdo definida a partir de can-
didatos das duas populacgdes, a de entrada e a de saida. Este procedimento é repetido até

que um numero de geragoes seja alcancado.

O operador genético para a reproducdo utiliza a probabilidade acumulada referente

aos valores da funcao objetivo encontradas para cada candidato para definir quais destes
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possuem maiores chances de sobrevivéncia. O cromossomo que apresenta maior valor da
funcao objetivo (para um problema de maximizacado) apresenta maiores chances de sobre-
viver e passar seu material genético para outras geracoes. Os operadores genéticos de cru-
zamento e mutacdao modificam os candidatos de forma a aumentar a capacidade de explo-
racao do espaco de projeto. A diferenca entre os dois operadores é que o de mutagdo inverte
parte do material genético entre dois cromossomos e o operador de mutacao altera-se ape-
nas um alelo do cromossomo (CHAKOR; DATE, 2016).

Vale destacar que os primeiros algoritmos genéticos foram desenvolvidos a partir da
utilizacao de codifica¢do bindria. Todavia, devido a alocagdo de memoria requerida por este
tipo de abordagem, logo foram desenvolvidos algoritmos que trabalhavam com codificacao

real.

2.4.2 Recozimento Simulado

O algoritmo de Recozimento Simulado (do inglés Simulated Annealing) foi proposto
por Kirkpatrick, Gelatt e Vecchi (1983). Esse algoritmo foi inspirado no processo de recozi-
mento de materiais, como o vidro e o aco. Neste tipo de processo, inicialmente os materiais
sdo aquecidos em altas temperaturas e em seguida sao resfriados de forma lenta, com o ob-

jetivo de tornar o material mais resistente e estdvel (SARAMAGO, 2003).

Em termos de implementacao, para representar o processo de recozimento foi defi-
nido o parametro temperatura, de modo que o seu valor pudesse ser reduzido ao longo das
geracOes de forma a representar o processo de recozimento. Para reduzir o valor desse para-
metro é utilizado um procedimento chamado cooling schedule. Destaca-se que no algoritmo
existe um procedimento que o auxilia a escapar de minimos locais a partir da escolha de
uma solucao que nao seja a melhor encontrada até o momento (procedimento de Metropo-
lis METROPOLIS et al., 1953)). No inicio do processo, a temperatura é alta e a probabilidade
do algoritmo aceitar uma solucao que ndo seja a melhor até o momento é maior. Por outro
lado, na medida que a temperatura diminui a probabilidade do algoritmo explorar novos
locais é reduzida (GONZALES; SANTOS; NETO, 2018).

2.4.3 Enxame de Particulas

Um outro representante bem difundido na literatura especializada é o Algoritmo de
Enxame de Particulas (do inglés Particle Swarm Optimization - PSO). Esse algoritmo, desen-
volvido por Kennedy e Eberhart (1995), foi inspirado no comportamento social observado
em algumas espécies de passaros. O PSO utiliza uma teoria social e cognitiva para com seus
individuos. Cada individuo possui uma iteracdo social com sua vizinhanca, dessa forma eles
sabem como é o comportamento de seus vizinhos, por isso a teoria social. Como também

cada individuo é capaz de estimar sua prépria experiéncia individual, por isso a teoria cog-
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nitiva. Dessa maneira, a tomada de decisdao de cada individuo é realizada levando em consi-
deracao seus conhecimentos sociais e suas experiéncias individuais (KENNEDY; EBERHART;
SHI, 2001b; SHI et al., 2001).

Os individuos do PSO levam em consideracao trés principios para definir seu compor-
tamento: i) avaliar (os individuos avaliam o ambiente para estimar seu comportamento); ii)
comparar (os individuos comparam o comportamento da populacao ao seu redor) e ii7) imi-
tar (os individuos imitam o comportamento da populacao ao seu redor). Ressalta-se que es-

ses comportamento sao caracteristicos em organizacoes sociais humanas (SHI et al., 2001).

No algoritmo PSO cada individuo é considerado como uma particula, isto é, um can-
didato a solucdo do problema de otimizacao. Dessa maneira, cada particula representa uma
posicdo no espaco de busca que vai sendo atualizada a partir de informacdes da velocidade,
do deslocamento e de sua melhor posicdo dentre todas as geragdes. Assim, informacoes
sobre o histérico das interacdes entre os individuos da populacao sdo considerados para au-
mentar a chance de obten¢ao da melhor solugdo possivel (SOESANTI; SYAHPUTRA, 2016).

2.4.4 Colonia de Vagalumes

O Algoritmo de Colonia de Vagalumes também é um representante classico no con-
texto das estratégias bio-inspiradas. Esse algoritmo, proposto por Yang (2010a), é funda-
mentado no comportamento social de vagalumes na etapa de acasalamento para a geracao
de candidatos em potencial a solu¢do do problema de otimizacdo. Conceitualmente, o algo-
ritmo considera a capacidade de bioluminecéncia observada em determinadas espécies de
vagalumes. Esse diz respeito a intensidade de luz com que os vagalumes emitem, sendo este
um parametro para avaliar a sua posicao em funcao do valor do objetivo considerado. Além
disso, esta bioluminecéncia também apresenta outras caracteristicas, dentre as quais pode-
se citar: i) emissao de luz para encontrar parceiros para o acasalamento; ii) atrair presas e
iii) afugentar provaveis predadores (MOHANTY, 2016).

No algoritmo desenvolvido por Yang (2010a) foi considerado que os vagalumes nao
possuem sexo, portanto, todos os vagalumes podem atrair ou serem atraidos. Além disso,
que a atratividade relacionada aos vagalumes é proporcional ao brilho emitido por cada va-
galume, sendo que o brilho decai a medida que a distancia aumenta e a intensidade do bri-
lho de cada vagalume é proporcional ao seu valor aplicado a funcao objetivo, isto é; quanto

melhor avaliado o vagalume, maior o seu brilho e maior sua atratividade.

2.4.5 Colonia de Abelhas

O Algoritmo de Colonia de Abelhas, proposto por Lucic e Teodorovic (2001), € inspi-
rado no comportamento de colonia de abelhas em busca de insumos para producao de mel.

Do ponto de vista da analogia entre o processo fisico e o de otimizacdo, destaca-se que as
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abelhas podem procura alimentos em grandes distancias a partir de sua colmeia (em torno
de 10km), o que representa, na prética, o processo de busca global nas estratégias de otimi-
zacao. Além disso, também pode ser enfatizado a capacidade de comunicacao que existe nas
colmeias, com destaque para a denominada waggle dance, que é uma dancga que as abelhas
realizam para se comunicar entre elas. A analogia entre o processo de busca por alimento e
o processo de otimizacado pode ser descrito como segue. Ap4s a procura por alimentos, as
abelhas destacadas para essa tarefa retornam a colmeia. Estas se comunicam com a abe-
lha rainha através da waggle dance de forma a compartilhar informacoes sobre o processo
de busca, isto é; em quais locais hd uma maior disponibilidade de alimentos. Assim, ap6s
a etapa de comunicacao, a abelha rainha promove a busca local nas melhores regides en-
contradas por meio do envio de novos grupos para a exploracdo desses locais (SONMEZ;
AKGUNGOR; BEKTAS, 2017).

Segundo Karaboga e Basturk (2008), o algoritmo é dividido em trés componentes e
dois comportamentos. Os componentes sao as fontes de alimento, as abelhas responséveis
pela busca global e as abelhas responséaveis pela buscalocal e os comportamentos consistem
em recrutar uma fonte de alimento ou abandonar. O valor das fontes de alimentos € calcu-
lado a partir de alguns fatores, como a proximidade da colmeia, a quantidade de alimento e a
facilidade em coletar o alimento. As abelhas responséaveis pela busca global, como o préoprio
nome diz, serdo alocadas no processo de busca por novas regides em potencial. Por outro
lado, aquelas regides com maior quantidade de alimentos serdo exploradas pelas abelhas

recrutadas para o processo de busca local.

2.4.6 Colonia de Formigas

O Algoritmo de Coldnia de Formigas foi proposto por Dorigo, Maniezzo e Colorni
(1991) com o objetivo de resolver o problema do caixeiro viajante. Ele é inspirado no com-
portamento de busca por comida em que os caminhos percorridos pelas formigas sao de-
limitados pelo depdsito de feromo6nio. Quanto maior a quantidade de feromoénios no ca-
minho, maior a probabilidade das formigas optarem por realizar o mesmo percurso. Os fe-
romonios sdao depositados pelas formigas no chdo durante o caminho entre o formigueiro e a
fonte de alimento. Os caminhos mais curtos possuem mais feromonios do que os caminhos

mais longos, dessa forma, as formigas tendem a escolher o caminho mais curto.

No algoritmo proposto, cada formiga vai de um local a outro, como também caminha
aleatoriamente buscando novas regides, liberando feromonios durante o percurso. O cami-
nho a ser percorrido entre os locais é determinado por uma regra probabilistica. A quanti-
dade de feromonio liberado € inversamente proporcional ao caminho total entre as cidades.
Assim, quando todas as formigas tiverem realizado todas as rotas, as distancias mais curtas

terdo mais feromonios, com isso os caminhos mais longos vao sendo excluidos.
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2.4.7 Col6nia de Morcegos

O Algoritmo de Colonia de Morcegos é baseado no processo de eco-localizacdo ob-
servado durante o voo de morcegos para fins da busca por alimentos ou para desviar de
obstaculos. Os morcegos emitem ondas ultrasdnicas que refletem na presa ou no obstéculo,
dessa maneira, o morcego é capaz de saber a distancia do seu alvo. Baseando-se nesta ideia,
Yang (2010b) propdés um modelo matematico para modelar o movimento de morcegos na

busca por alimentos.

O funcionamento do algoritmo se d4 da seguinte maneira. Cada morcego € uma pos-
sivel solucdo do problema e eles se movem no espaco atualizando trés parametros, frequén-
cia, velocidade e a posicdo de seus individuos, com o objetivo de capturar a presa. Destaca-
se que o algoritmo apresenta um comportamento social, assim como o algoritmo de enxame
de particulas, visto que seus individuos atualizam a posicdo de acordo com a melhor soluc¢ao
encontrada (YUNIAHASTUTI; ANSHORI; ROBANDI, 2016).

No presente capitulo foi realizada uma breve revisdo no que tange aspectos gerais na
formulacao do problema de otimiza¢do, bem como nas estratégias existentes para a resolu-
¢do do mesmo, com énfase nos Métodos Bio-Inspirados. No préximo capitulo serd apresen-
tado a descricao do WOA, estratégia inspirada no comportamento de caca de baleias jubarte
e considerado nesta contribuicdo como metodologia base para a resolucdao dos problemas
de otimizacao. Também serd apresentada as suas caracteristicas principais, bem como o

funcionamento de seus operadores.
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Capitulo 3

WHALE OPTIMIZATION
ALGORITHM

O WOA é uma nova estratégia bio-inspirada que se baseia na inteligéncia de enxames
para a resolu¢do de problemas de otimizacao. Esse algoritmo foi inspirado no comporta-
mento de cacga de baleias jubarte, de forma a simular o seu movimento na busca por uma
fonte de alimento (MIRJALILI; LEWIS, 2016). Em linhas gerais, nessa estratégia as baleias
procuram, de forma aleatéria, as suas presas e quando encontram o seu ataque consiste em
criar bolhas ao mesmo tempo em que se direcionam para as mesmas em forma de espiral,

como ilustrado na Figura 3.1.

Figura 3.1 - Comportamento de caca das baleias jubarte.

Fonte: Mirjalili e Lewis (2016).

Assim como acontece em outros algoritmos evolutivos, o WOA inicia o seu processo
de busca através da geragdo aleatéria de uma populacao inicial de candidatos (baleias) deli-
mitados pelo espacgo de projeto definido pelo usudrio da técnica. Para atualizar essa popu-
lacao em cada geragdo, o WOA aplica trés operadores, a saber, o de presas circundantes, o

de neutralizacdo das bolhas e o de busca por presas. Ao final da aplicacao dos operadores
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uma nova populagdo é formada. A nova populac¢do consiste de novos candidatos, gerados
por estes operadores, e por candidatos oriundos da populagdo corrente. De posse dessa
nova populacao, o melhor candidato encontrado, em termos do valor da funcdo objetivo, é
tomado como sendo a solucdo 6tima da geracao corrente. Tal procedimento é repetido até
que um determinado critério de parada seja satisfeito. Geralmente, o critério adotado para
a finalizacdo do processo evolutivo é o nimero maximo de geragdes. As proximas secoes

apresentam a descri¢do de cada um desses operadores.

3.1 Operador de Presas Circundantes

Conforme descrito por Mirjalili e Lewis (2016) este operador estd fundamentado na
ideia de que no processo de busca por alimento, as baleias jubarte conseguem encontrar o
local onde as suas presas estao localizadas e com isso cerca-las. Todavia, no contexto da oti-
mizag¢do, como a solu¢do 6tima ndo é conhecida (localizacdo da presa), o algoritmo assume
que o melhor ponto encontrado na geragdo corrente € um potencial ponto a ser explorado,
sendo a busca realizada ao redor do mesmo. Dessa forma, os outros candidatos assumem
posicoes proximas a presa alvo. Do ponto de vista matematico, a Equacao (3.1) descreve esse
comportamento (MIRJALILI; LEWIS, 2016).

Xi+D)=X")-AICX*({)-X@)]. (3.1

Na Equacdo 3.1, i representa a geracao corrente, X* representa a melhor solucdo ob-
tida até a presente geracao e X é o vetor que caracteriza a posicao atual. O parametro C é
definido como sendo igual a 2r, em que r € um vetor de nimeros aleatérios entre zero e um.
O parametro A é definido como sendo igual a 2ar — a, em que o a decresce linearmente de
dois a zero ao longo das geracdes e r € um numero aleatério entre zero e um (nao necessa-
riamente é utilizado o mesmo r na expressao do cédlculo do parametro C, nos dois casos r
é um numero aleatdrio entre zero e um). Para esse operador, Mirjalili e Lewis (2016) defini-
riam a partir de testes preliminares que o pardmetro a deveria ser igual a unidade para fins

de promover a busca local.

A Figura 3.2 demonstra como sao gerados os pontos ao redor da presa alvo para um
problema bidimensional, considerando os valores dos parametros A e C como um. Na Fi-
gura 3.2 os pontos (X* - X, Y), (X*,Y), ..., (X* - X, Y*) sao gerados em torno da presa alvo
(X*, Y*), imitando o comportamento de ataque das baleias jubarte em relacao a suas pre-
sas. Tais pontos sdo gerados considerando a Equacao (3.1) e a influéncia dos parametros A

e C, que sao fungdes do gerador de ntimero aleatérios r e do parametro a.
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Figura 3.2 - Ilustracdo de possiveis pontos a serem explorados pelo Operador de Presas Circundantes ao redor
da presa alvo considerando os valores dos parametros A e C como um.
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Fonte: Adaptado de Mirjalili e Lewis (2016).

3.2 Operador de Neutralizacao das Bolhas

Na natureza, durante o ataque as baleias jubarte realizam um movimento de enco-
lhimento encurvado e com a forma muito pr6xima a uma espiral no sentido de reduzir a
sua distancia em relacao as presas. No WOA, o mecanismo responsavel por imitar esse tipo
de comportamento, bem como atualizar a posi¢do das baleias é o operador de neutraliza-
¢do das bolhas. Como proposto por Mirjalili e Lewis (2016), em cada gerac¢do, esse operador
realiza apenas um dos dois seguintes movimentos: o encolhimento encurvado (primeiro
movimento) e o posicionamento em espiral (segundo movimento). O primeiro é represen-
tado pelo decréscimo do pardmetro A, sendo A é um valor aleatério pertencente ao dominio
compreendido entre -a e a. No segundo movimento, determina-se a distdncia entre a posi-
¢ao da baleia e da melhor presa alvo na geracao corrente. Dessa forma, para gerar uma nova

posicdo utiliza-se a seguinte relacdo para imitar o movimento em espiral das baleias:
X (i +1) = Dexp(by) cos(2mi) + X* (i), (3.2)

em que D = | X" (i) — X| representa a distancia entre a baleia e a presa alvo na i-ésima ge-
racdo, b é uma constante que define a forma da espiral logaritmica, y é dado em fung¢do do
parametro ap, definido como sendo y = (a,—1)rand+1 e que assume a forma linear (varia de
-2 a-1) ao longo das geragoes, onde rand é um gerador de nimeros aleatdrios pertencentes

ao intervalo [-1 1].

Para descrever a forma como as baleias jubarte nadam em torno da presa dentro de
uma determinada regido e ao longo de um caminho em forma de espiral, Mirjalili e Lewis
(2016) admitem uma probabilidade de troca (p;) para essa finalidade. Caso seja sorteado
um numero aleatdrio p pertencente ao intervalo [0,1] e este seja menor que p; a i-ésima
baleia ird realizar um movimento de aproximacdo da presa. Por outro lado, se p for maior

ou igual a p;, a i-ésima baleia ira realizar o movimento no formato de uma espiral. Esse
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mecanismo € apresentado na seguinte equacao:

(3.3)

X(i+1):{ X*()—-A|ICX*(D)-X(j)| se p<ps }

Dexp(by)cosry)+X*(i) se p=p;

Cabe ressaltar que os dois operadores apresentados sao responsaveis por promover o

refinamento da melhor solucao obtida, isto é; um procedimento de busca local.

3.3 Operador de Busca Pela Presa

Para aumentar as chances do algoritmo localizar a solucao global, isto é; permitir que
as baleias se movam também para locais distantes do pontos corrente de referéncia, Mir-
jalili e Lewis (2016) propuseram o Operador de Busca pela Presa. Este operador utiliza a
mesma abordagem apresentada para o Operador de Presas Circundantes. Todavia, ao invés
de considerar o parametro a como sendo igual a unidade (busca local), os autores defini-
ram maiores valores do que a unidade de forma que esse operador pudesse promover uma
busca global. Outra caracteristica desse operador é que ele atualiza a sua posicao em relacao
a qualquer outra baleia, de forma aleatéria, e ndo necessariamente, com relacdo a melhor
solucao obtida na geracao corrente. Matematicamente, este operador é representado pela
seguinte equacao:

X(i+1)=Xrana— Al CXrana— X |, (3.4)

em que X,,,q representa um candidato, escolhido de forma aleatéria dentre todos os indi-
viduos da popula¢do e A é um valor aleatério pertencente ao dominio compreendido entre
-a e a, sendo que a ja ndo é mais igual a unidade, mas sim um valor superior. A Figura 3.3
demonstra como é realizada a busca global considerando diferentes valores para o parame-
tro A. Na Figura 3.3, (X*, Y*) representa um canditado a solu¢do do problema escolhido
aleatoriamente, e de acordo com os valores dos parametros utilizados na geracdo corrente,
é calculado um novo canditado a solu¢do do problema, representado pelos pontos ao redor
de (X*, Y™).

Em resumo, os Operadores de Presas Circundantes e de Neutralizacdao das Bolhas tem
como objetivo promover uma busca local através do refinamento da solugdo corrente. Ja
o Operador de Busca pela Presa permite que o algoritmo realize uma busca global, ja que
valores maiores que a unidade sao utilizados para a caracterizacao do parametro a e, conse-

quentemente, do parametro A.

O Quadro 3.1 apresenta o pseudo-codigo do algoritmo WOA (algoritmo candnico)

proposto por Mirjalili e Lewis (2016).

Para definir qual comportamento cada candidato ira utilizar ao longo das geragoes, o
WOA utiliza os parametros A e p;. Caso seja gerado um ntimero aleatério menor do que p;, 0

candidato serd gerado a partir da aplicacdo da Equacao (3.1) ou da Equacao (3.4), a depender
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Figura 3.3 — Ilustracdo de possiveis pontos a serem explorados pelo operador pelo Operador de Busca pela
Presa ao redor de um candidato definido aleatoriamente, considerando diferentes valores para o
parametro A.

@ xv

x=axy O

xeaxye D Xy*
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Fonte: Adaptado de Mirjalili e Lewis (2016).

Inicio
Parametros de Entrada: n (nimero de varidveis de projeto), espaco de projeto,
f (funcdo objetivo), NP (tamanho da populacao), Ng., (nimero de geracgoes),
p: (probabilidade de troca)
Inicializa-se a populagdo (aleatoriamente)
Avalia-se a populagdo com relacdo a funcao objetivo f(x)
Determina-se a melhor solugcao X*
i=1 (Inicializa-se o contador do nimero de geragdes)
Enquanto o critério de parada nao for satisfeito faca
Para cada baleia, atualiza-se os parametros a, a, e A
Se rand < p; faca
Se |A| <1 faca
Atualiza-se a posicao da baleia (Equacao (3.1))
Se |A| >=1faca
Atualiza-se a posi¢do da baleia (Equacao (3.4))
Fim Se
Senao
Atualiza-se a posicao da baleia (Equacao (3.2))
Fim Se
i=i+1 (Atualiza-se o contador do ntimero de geracoes)
Fim Enquanto
Imprimir os resultados: Solucao do problema de otimizacao e
numero de avaliacoes da fun¢ao(r,,47)
Fim

Fonte: o autor.

Quadro 3.1 — Pseudo-c6digo da estratégia WOA.

do valor de A. Por outro lado, se o numero aleatério gerado for maior do que py, aplica-se

a Equacao (3.2) para a geracao de um candidato em potencial. A Figura 3.4 demonstra o
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fluxograma para a escolha do operador a ser utilizado por cada baleia em cada iteracao.
Destaca-se que o parametro A varia entre —a e a e conforme proposto por Mirjalili e Lewis
(2016), o mesmo decresce linearmente de dois a zero ao longo das geracoes, conforme a

relacao representada pela Equacao 3.5.

Figura 3.4 - Fluxograma para decisdo do operador a ser utilizado por cada baleia.

Para cada baleia, atualiza-se
os pardmetros a, g, e A4

Presas Circundantes

Busca Local

Sim

rand < pt Busca pela Presa

Busca Global

Neutraliza¢ao das
bolhas

rand = p;

00

Busca Local

Fonte: O autor.

a=2—kx(2/Ngen), (3.5)

em que k € a geragao corrente € Ng.,, € 0 nimero maximo de geragdes definido pelo usudrio.
Assim, a partir do momento em que a for menor do que a unidade, apenas a busca local sera
realizada. O comportamento deste parametro € apresentado na Figura 3.5 para um processo
onde o nimero de geracdes € igual a 100.

3.4 Avaliacao dos Operadores do WOA

Para um melhor entendimento do funcionamento dos operadores do WOA serd apre-
sentada a primeira geracao. Para essa finalidade considere a otimizacao da funcdo bidimen-

sional f, ilustrada na Figura 3.6.

min f(x) = x¥ —3x1X2 + 4x5 + X1 — Xp,

(3.6)
—100 < x1, x2 < 100.

O primeiro passo para a aplicacdo do WOA é definir o tamanho da populacao, foram
consideradas 5 baleias, e a probabilidade de troca (foi considerado um valor igual a 0,5). Vale

destacar que o tamanho da populacgdo igual a 5 foi escolhido com o intuito de demonstrar
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Figura 3.5 — Variacao do parametro a em relacao ao nimero de geragoes.
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Figura 3.6 — Gréfico da funcao objetivo f.
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Fonte: O autor.

o comportamento da populacao em uma geragdo. Em seguida, a partir da aplicacdo de um
gerador de niimeros aleatérios com semente igual a zero e do conhecimento do espaco de
projeto para cada uma das variaveis, é definido a populacao inicial. Apés esta etapa, cada
candidato da populacgdo é avaliado de acordo com a fung¢do objetivo f. A Tabela 3.1 apre-

senta a populacao inicial, bem como os respectivos valores de f.

Como a populacao inicial foi gerada de forma aleatoria, a chance da solucao ter sido
obtida é muito pequena. Assim, faz-se necessdrio a aplicacdo dos operadores para que essa

populacao possa evoluir em dire¢do da solucdo 6tima, preferencialmente, a global. Assim,
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Tabela 3.1 — Populacdo inicial e avaliacdao da funcao objetivo considerados pelo algoritmo WOA.

Candidatos X1 X f
1 -56,208 | -23,299 | 1369
2 -90,591 3,883 9228
3 35,773 | 66,193 | 11672
4 35,859 | -93,089 | 46088
5 86,939 | -89,308 | 62931

Fonte: o autor.

para a populacao corrente, a melhor solucdo é a representada pelo candidato de ntimero
1, pois é a que apresenta o menor valor em termos da funcdo objetivo. Para definir qual
comportamento cada candidato ird seguir para gerar um novo candidato, o parametro A
deve ser calculado. Para o primeiro candidato, tomando um aleatério r como sendo igual a
0,5297 e a como sendo igual a 2 (por se tratar do inicio processo, promove-se a busca global),

o valor de A pode ser calculado de acordo com a seguinte relagao (MIRJALILI; LEWIS, 2016):

A=2ar—a,
A=2x%x2x0,5297-2, 3.7)
A=0,1188.

Se for gerado um aleatorio p igual a 0,3834 e sabendo que A é menor que 1, o can-
didato ird utilizar o Operador de Presas Circundantes (Equacdo (3.1)). Para este operador
é necessario calcular o parametro C definido como 2r, sendo que r é um ntamero aleat6-
rio pertencente ao intervalo [0, 1]. Neste caso, r foi definido como sendo igual a 0,6711, o
que implica que C serd igual a 1,3423. A partir destes parametros, calcula-se o novo valor
para as variaveis de projeto x; e x, referentes ao novo candidato 1 via aplicacdo da Equacao
(3.1). Cabe ressaltar que X ™ refere-se ao melhor resultado em termos do valor da funcao ob-
jetivo encontrado até o momento, isto &; (X;'; X)) = (-56,2082; -23,2996) (Tabela 3.1). Assim,

aplicando-se a Equacao (3.1) obtém-se:

Dyx, =| CX{ — X1 |=]1,3423 x (—56,2088) — (—56,2088) |= 19, 24, (3.8a)
X,(i+1)=X{ - ADx, = (-56,2088) —0,1188 x 19,24 = —72,7885, (3.8b)
Dy, =| CX; — X, |=| 1,3423 x (—23,2996) — (—23,2996) |=7,9754, (3.8¢)
Xo(i+1) =X, — ADx, = —23.2996) — 0,1188 x 7,9754 = —24,2471. (3.8d)

Dessa forma, tem-se um novo candidato 1 ((X7; X5)=(-72,7885; -24,2471)). Em se-
guida, o WOA determina um novo candidato 2. Para tanto, o valor de p foi tomado como
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sendo igual a 0,589, r foi escolhido como sendo igual a 0,668, e a continua como sendo igual
a 2 (por se tratar do inicio do processo evolutivo). Considerando esses parametros, o valor
de A 2ar-a)é2ar—a=2x2x0,668—-2=-1,7326. Como p é maior que 0,5 e o valor abso-
luto de A é maior que 1, o candidato 2 serd atualizado segundo o Operador de Neutralizacao
das Bolhas (Equacao (3.2)). Para este operador é necessario calcular o valor do parametro v,

conforme a Equacao (3.11), o qual varia entre -a, e ay:
y=(a-1r+l, (3.9)
onde:
az=—1+kx(=1/Ngep), (3.10)

em que k-ésima geragao corrente € Ng,, 0 nimero maximo de geragoes definido pelo usua-
rio. Ressalta-se que o parametro a, decresce linearmente de -1 a -2, conforme a Figura 3.7
considerando Ng., igual a 100. Destaca-se que a definigao da faixa de variacdo do parametro

a, se deu por estudos realizados pelos autores do algoritmo.

Figura 3.7 — Variacdo do parametro a, em relagdo ao ntimero de geracoes.
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Fonte: O autor.

Por se tratar da primeira geragdo, o valor de a, é igual a -1 e considerando r como

sendo igual a 0,6867, tem-se que:

Y=(a—Dr+1,
Y=(-1-1)0,6867+1=-0,3735,

(3.11)

Assim, a nova posicdo para o candidato 2 serd dada como (o parametro b foi conside-

rado como sendo igual a unidade):

Dy, =| X{" — X; |=| (—56,2082) — (-=90,5911) |= 34,3829, (3.12a)
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X1(i+1) = Dx, exp(by) cos(2ny) + X[ =

(3.12b)
34,3829 x exp(1 x (—0,3735)) cos(27(—-0,3735)) + (—56,2082) = —62,0657,
Dy, =| Xz* - X5 |=](-23,2996) — 3,8833 |= 27,1819, (3.12¢)
Xo(i+1) =Dy, exp(by)cosny) + XJ =
2( ) X, €xp(by) cos(2my) 5 (3.12d)

27,1829 x exp(1 x (—0,3735)) cos(27(-0,3735)) + (—23,2996) = —36,4079.

Assim, o novo candidato 2 serd dado por ((X;; X2)=(-62,0657; -36,4079)). Para o can-
didato 3, os parametros p e r foram tomados como sendo iguais a 0,092 e 0,9304, respecti-
vamente. Logo A éiguala2ar—a=2x2x0,9304—-2=1,7217. Como p é menor que 0,5 e o
valor absoluto de A é maior que um, o candidato 3 fard uso do Operador de Busca pela Presa.
Para esse candidato é necessdrio calcular o parametro C e, consequentemente, 0 parametro
D. Como C é igual a 2r e r foi definido como 0,8462 temos que C é igual a 1,6923. Como
esse operador é para a busca global, o parametro D serd determinado a partir de um candi-
dato aleatorio, e ndo da melhor solucdo (posicao) corrente. Dessa forma, para definir o novo
X, referente ao candidato 3, a distancia D sera calculada em relacao a primeira posicao de
um candidato sorteado aleatoriamente. Nesse caso, considere que foi sorteada a variavel de
projeto X referente ao candidato 4 (((X7; x2) = (35,8593; -93,0896)) (ver a Tabela 3.1). Assim,
para o novo candidato 3, X, ,,4=X; (que veio do candidato sorteado, nesse caso o candidato
4) e X; serd o correspondente com relacdo ao candidato que deverd ser atualizado, isto é; X;
é igual a 35,773 (do proprio candidato 3). Substituindo estas informacoes no Operador de

Busca pela Presa obtém-se o novo candidato 3 para a posicdo X;:

Dy, =| CXyana — X1 1=11,6923 x 35,8593 — 35,7729 |= 24,9129, (3.13a)

X1 +1) = Xrqna — ADx, = 35,8593 —1,7217 x 24,9129 = —7,0345. (3.13b)

Analogamente, deve-se definir a nova posi¢do 2 para o candidato 3. Assim, considere
que foi sorteada a varidvel de projeto X, referente ao candidato 3 (((Xy; x2) = (35,773; 66,193))
(ver a Tabela 3.1). Para o novo candidato 3, X, ,,4=X> (que veio do candidato sorteado, neste
caso o candidato 3) e X, serd o correspondente com relacdo ao candidato que deverd ser atu-
alizado, isto é; X, é igual a 66,193 (do proprio candidato 3). Substituindo essas informacoes

no Operador de Busca pela Presa obtém-se o novo candidato 3 para a posi¢ao X»:

Dyx, =| CX,ana — X2 1=11,6923 x 66,1931 — 66,1931 |= 45,8277, (3.14a)

Xo(i +1) = Xyqna — ADx, = 66,1931 — 1,6923 x 45,8277 = —12,7106. (3.14b)
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Portanto, o novo candidato 3 sera dado por ((X;; X2)=(-7,0345; -12,7106)). Para o can-
didato 4, o parametro p foi tomado como sendo igual a 0,2625 e r como sendo igual a 0,7012.
Assim, A éigual a 2ar—a=2x2x0,7012 -2 = 0,8048. Para esse valor temos que o can-
didato 4 se enquadra no Operador de Presas Circundantes, visto que p é menor que 0,5 e
A é menor que um. O parametro C para este candidato foi calculado como sendo igual a
2r =2x0,9102 = 1,8206. A partir dessas informacoes é possivel calcular o parametro D e a

nova posi¢ao do candidato 4 como segue:

Dy, =| CX* — X, |=]1,8206 x (—56,2088) — 35,8593 |= 139,1942, (3.15a)
X1(i+1)=X"-ADyx, = (-56,2088) —0,8048 x 139,1942 = —167,4217, (3.15b)
Dy, =| CX™ — X, |=| 1,8206 x (—23,2996) — (—93,0896) |= 50,6654, (3.15¢)
Xo(i+1) = X" (i) — ADx, = (—23.2996) — 0,8048 x 50,6654 = —54,0732. (3.15d)

Assim, o novo candidato 4 serd dado por ((X;; X»2)=(-167,4217;-54,0732)). Finalmente,
para o candidato 5, considerando os parametros p e r como sendo iguais a 0,6326 e 0,0475,
respectivamente, A serdigual a2ar —a=2x2x0,0475-2=-1,8101. Como p é maior que
0,5 e o valor absoluto de A é maior que 1, o candidato 5 serd atualizado segundo o Operador
de Neutralizacao das Bolhas. O valor do pardmetro y calculado para este candidato foi igual
ay=(ap—1rand+1=(-1-1)0,3282+1 = 0,3435. Assim, as novas posi¢cdes para esse
candidato sdo dadas por:

Dy, =| X* - X; |=| (-56,2082) — (—86,9386) |= 143,1467, (3.16a)

X1(i+1) =Dy, exp(by)cosry) + X* =

(3.16b)
143,1467 x exp(1 x (—0,3435)) cos(27(—0,3435)) + (—56,2082) = —168, 1058,
Dx, =| X* - X, |=| (~23,2996) — (—89,3077) |= 66,0081, (3.160)
X5(i+1) =Dy, exp(by)cosnry)+ X* =
2( ) X, exp(by) cos(2my) (3.16d)

66,0081 x exp(1 x (—0,3435)) cos(27(—0,3435)) + (—23,2996) = —74,898.

Portanto, o novo candidato 5 serd dado por ((X;; X2)=(-168,1058;-74,898)). De posse
dos novos candidatos, o WOA avalia cada um de acordo com a func¢ao objetivo. A Tabela 3.2
apresenta a nova populacdo, o valor da funcao objetivo e as respectivas operagdes conside-

radas para cada um destes.
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Tabela 3.2 — Populagdo atualizada segundo os operadores do WOA.

Candidatos A p Xi(i+1) | Xo(i+1) f Operador
1 0,118 | 0,383 | -727885 | -24,247 1484,1 Presas Circundantes
2 -1,732 | 0,589 | -62,065 -36,407 | 2613,7 | Neutralizacao das Bolhas
3 1,721 | 0,092 -7,034 -12,710 | 433,159 Busca pela Presa
4 0,804 | 0,262 | -167,421 | -64,073 7163,6 Presas Circundantes
5 -1,810 | 0,632 | -168,105 | -74,898 | 9944,3 | Neutralizacao das Bolhas

Fonte: o autor.

Como pode ser visualizado na Tabela 3.2, dos cinco candidatos, dois utilizaram os
Operadores de Neutralizacdo das Bolhas e de Presas Circundantes (busca local) e um o Ope-
rador de Busca pela Presa (busca global). Para a nova populacao, o melhor valor de funcao
objetivo foi obtido para o candidato 3 (f=433,159), sendo definido como sendo a nova presa
alvo. Vale ressaltar que quando o espaco de projeto € violado, o WOA, automaticamente, cor-
rige as posi¢Oes em que isso acontece, fazendo com que esse valor que foi violado se torne

um limite (inferior ou superior).

3.5 Analise de Sensibilidade

A qualidade da solugdo obtida em qualquer algoritmo de otimizagdo é funcao dos pa-
rametros de entrada considerados. Assim, pode existir uma ou mais combinag¢oes destes
parametros de forma com que o melhor resultado, em termos do valor da fung¢do objetivo
e do custo computacional, sejam obtidos. Assim, faz-se necessdrio a andlise da sensibili-
dade dos parametros de qualquer algoritmo para que a melhor relagdo entrada/qualidade

da solucao/custo computacional possa ser definida.

A presente secao tem por objetivo avaliar a influéncia de dois dos principais parame-
tros de entrada do WOA, a saber, o tamanho da populacao (NP) e o numero de geracoes
(Ngen). Para essa finalidade considere a minimiza¢ao da seguinte fun¢do matemadtica (SA-
RAMAGQO, 2003):

min f(x) = x;sen(4x;) + 1, 1x25en(2x,),
0=<x =10, (3.17)

0=x, =10,

cuja solucdo 6tima é f=-18,55.

Para a andlise, foi considerado NP={5, 20, 50, 100} e Ng.,={10, 100, 200, 1000 }. Para
cada combinacao entre estes parametros o WOA foi executado 20 vezes considerando dife-
rentes sementes ({0, 1, 2, ..., 19}) para a inicializacdo do gerador de nameros aleatorios. Vale
ressaltar que a combinacdo destes dois parametros implica diretamente no custo computa-

cional requerido para a resolucdao de um dado estudo de caso, isto é; no nimero de avali-



3.5. Andlise de Sensibilidade 49

acoes da fungdo objetivo (7¢yq1), Visto que nepq; = NP + NP x Nge,. Assim, quanto maior

forem esses valores, maior é o custo computacional requerido.

A Tabela 3.3 apresenta os resultados encontrados considerando cada combinacao en-
tre os parametros, bem como a média (X) e o desvio padrao (Y) referentes ao valor da fun-

¢do objetivo. A partir dos resultados apresentados na Tabela 3.3 em relacdo ao tamanho da

Tabela 3.3 — Influéncia dos parametro considerados pelo WOA para a fungao teste.

Populacao Numero de Geragoes

Semente 5* 20" 50" 100* 10** 100** 200** | 1000**
0 -12,279 | -18,552 | -18,554 | -18,554 | -16,725 | -18,552 | -16,984 | -18,554
1 -8,875 | -18,553 | -18,554 | -18,554 | -18,538 | -18,554 | -18,554 | -18,554
2 -11,683 | -18,554 | -18,554 | -18,554 | -16,979 | -16,984 | -18,554 | -18,554
3 -9,501 | -16,984 | -18,554 | -18,554 | -18,554 | -18,551 | -18,554 | -18,554
4 -10,722 | -18,554 | -18,554 | -18,554 | -16,982 | -16,983 | -16,984 | -18,554
5 -18,260 | -18,552 | -18,554 | -18,554 | -15,399 | -15,415 | -18,554 | -18,554
6 -11,676 | -18,553 | -18,554 | -18,554 | -18,435 | -18,553 | -18,554 | -18,554
7 -18,551 | -18,554 | -18,554 | -18,554 | -15,413 | -16,984 | -18,554 | -18,554
8 -16,975 | -18,554 | -18,554 | -18,554 | -16,959 | -18,546 | -18,554 | -18,554
9 -11,681 | -15,107 | -18,554 | -18,554 | -13,841 | -16,984 | -18,554 | -18,554
10 -9,035 | -18,554 | -18,554 | -18,554 | -18,553 | -18,553 | -18,554 | -18,554
11 -18,554 | -18,554 | -18,554 | -18,554 | -15,088 | -18,551 | -18,554 | -18,554
12 -13,843 | -18,554 | -18,554 | -18,554 | -13,840 | -18,553 | -18,554 | -18,554
13 -16,983 | -18,554 | -18,554 | -18,554 | -13,845 | -18,554 | -16,984 | -18,554
14 -8,567 | -16,984 | -18,554 | -18,554 | -11,596 | -15,107 | -18,553 | -18,554
15 -13,884 | -18,554 | -18,554 | -18,554 | -18,283 | -18,554 | -18,554 | -18,554
16 -15,107 | -15,107 | -18,554 | -18,554 | -16,939 | -16,984 | -18,554 | -18,554
17 -18,553 | -18,554 | -18,554 | -18,554 | -12,286 | -18,550 | -18,554 | -18,554
18 -9,035 | -18,553 | -18,554 | -18,554 | -18,552 | -18,554 | -18,554 | -18,554
19 -11,683 | -18,553 | -18,554 | -18,554 | -18,112 | -18,554 | -18,554 | -18,554
z -13,270 | -18,052 | -18,554 | -18,554 | -16,245 | -17,831 | -18,318 | -18,554
Y -3,622 1,115 0 0 2,215 1,114 0,575 0

*500 geragoes e **50 individuos na populacao.

Fonte: o autor.

populacao é possivel constatar que o aumento do niimero de individuos, para um mesmo
numero de geragoes (Ng.,=500), favorece a obtenc¢do de uma solu¢do mais precisa, como
pode ser comprovado pelos valores médios e desvio padrao encontrados. Todavia, é not6-
rio que o aumento do nimero de gera¢des favorece o aumento do niimero de avaliacoes da
funcao objetivo. Para o estudo de caso analisado e para os parametros considerados, uma
populacao com 20 candidatos ja é capaz de obter, para a grande maioria das sementes, 0
valor minimo para o problema proposto, atendendo bem o binémio qualidade de solucao
(f=-18,554) e custo computacional (7,,,; =20+20x500). Ja para maiores valores do tama-
nho da populacao, observa-se melhores valores em termos da média e do desvio padrao em

relacdo a populacdo com 20 candidatos. Todavia, em termos do custo computacional, am-
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bas as populacoes com 50 e 100 individuos implicam em mais avaliagées da funcao objetivo,
isto é; para NP=50 tem-se 7,,4; =50+50x500 e para NP=100 tem-se 7,4 =100+100x500,

que sdo valores bem superiores aos requeridos para N P=20.

Figura 3.8 — Influéncia do tamanho da populacdo na qualidade da solucao obtida pelo WOA.
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Fonte: O autor.

Ao se analisar a influéncia do niimero de geracdes em relacdo a um ntmero fixo de
individuos da populac¢do (NP=50), conclui-se que quanto maior o valor do Ng,p, maior é
a chance de se obter a solucao 6tima. Isso se deve ao fato de que quanto maior o valor
do nimero de geragdes, mais vezes a populacdo pode evoluir, o que na pratica aumenta a
possibilidade da solu¢do 6tima ser encontrada e, a depender do valor do Ng.,, a populagédo
pode se tornar homogénea (o valor do desvio padrdo é igual a zero) em torno da solucao
otima. Para Ngep=10 (1,,4=50+50x%10) e 100 geracoes (1,,,;=50+50x%100) observa-se uma
maior variabilidade dos resultados, visto os valores obtidos para a média e o desvio padrao.
Ao se aumentar para 1000 geracoes (71,,,;=50+50x1000) observa-se que a solucdo 6tima foi
obtida, j4 que a média coincide com o valor reportado na literatura e o desvio padrdo é nulo
(a populacdo ficou homogénea em torno da solucdo 6tima). E importante ressaltar que ao
se aumentar o valor do Ng.,, automaticamente tem-se o aumento do custo computacional
requerido para a solugdo do problema. Assim, apesar de ndo ter sido avaliado outros valores
para Ng.p, intuitivamente espera-se que valores bem inferiores a 1000 possam ser emprega-
dos para que o binémio qualidade da solucao/custo computacional possa ser atendido de

forma satisfatoria.

As Figuras 3.8 e 3.9 apresentam graficos boxplot sobre a influéncia do tamanho da po-
pulacdo e do numero de geracoes na qualidade da solugdo obtida, respectivamente. A partir

da Figura 3.8 é possivel observar que quando se utilizou o tamanho da populacao igual a 5



3.5. Andlise de Sensibilidade 51

houve uma maior variacao dos resultados, sendo que a média foi préximo de -13, demons-
trada pelo quadrado no centro do boxplot e o maior valor encontrado foi préximo de -9,
distante do 6timo (-18,554). Para o tamanho da populacgao igual a 20, a variacdo dos resulta-
dos considerando diferentes sementes reduz consideravelmente, como € possivel observar
no gréfico, em que praticamente nao hd variagdo. Para o tamanho da populacao igual a 50 e
100 para todas as sementes chegou-se ao resultado 6timo, portanto a média dos resultados

foiigual a -18,554 e ndo houve variagao.

A partir da Figura 3.9 verifica-se que quando se utiliza o ntimero de gera¢des igual
a 10 a maioria dos resultados estao préximos da solucdo 6tima, entre a mediana, préoximo
de - 17, e o ponto de minimo. No entanto, dentre as 20 sementes analisadas, para alguns
casos o valor encontrado ficou distante do 6timo, chegando a -11,596, o que proporcionou
uma maior variacao dos resultados em relacdo aos outros valores testados para o nimero de
geragoes. Quando o nimero de geragcoes é aumentado para 100 hd uma reducgdo na variacao,
porém, ainda encontra-se alguns valores distante do 6timo. Para o numero de geracoes igual
a 200 para a maioria das sementes chegou-se ao resultado esperado, entretanto nota-se que
foi encontrado um outlier préximo de -17, representado pelo asterisco no grafico. O outlier
representa um valor fora do padrao para o boxplot, por isso nédo foi considerado um ponto
de méximo. Ja para o numero de geracoes igual a 1000 em todas as execu¢des encontrou
o valor 6timo. Portanto, a partir das Figuras 3.8 e 3.9 verifica-se que com o aumento do
tamanho da populacdo e do niimero de geracdes a qualidade da solucdo obtida é melhor,

apesar do maior custo computacional.

Figura 3.9 — Influéncia do nimero de geracdes na qualidade da solucdo obtida pelo WOA.
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Fonte: O autor.

Como apresentado anteriormente, o WOA tem parametros internos que sao depen-
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dentes de geradores de nimeros aleatorios, o que pode influenciar os valores obtidos para
a funcao objetivo, a depender dos outros parametros considerados, conforme observado na
Tabela 3.3. Além do tamanho da populacdo e numero de geracoes, o WOA também pos-
sui outros dois parametros que sdo adaptados durante o processo evolutivo, a saber, A e C.
O parametro A depende do variavel aleatéria a, e a diminui linearmente de dois a zero ao
longo das geragdes. Ja o parametro C depende de r, que é uma varidvel aleatoria entre zero
e um. Visando identificar o perfil desses dois parametros, foram definidas sementes iniciais

para as quais o processo evolutivo foi avaliado.

As Figuras 3.10 e 3.11 apresentam a influéncia dos pardmetros A e C ao longo das
geracOes considerando sementes iguais a zero, quatro e oito para a inicializacdo do gerador

de numeros aleatérios e uma populacao com 50 candidatos e 100 geracoes.

Figura 3.10 — Variacao do parametro A considerando as sementes 0, 4 € 8.
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Fonte: O autor.

Ao se analisar a Figura 3.10 observa-se que, para todas as sementes, inicialmente tem-
se uma maior flutuacao do parametro A e ao decorrer do processo evolutivo o mesmo tende
a flutuar ao redor do valor zero. Isto significa que no inicio do processo evolutivo o para-
metro A deve flutuar dentro dos limites estabelecidos por Mirjalili e Lewis (2016) de forma
a promover a busca global no Operador de Busca pela Presa e ao decorrer do processo tem-
se a reducdo deste parametro de forma a promover a busca local no Operador de Presas
Circundantes. Ja o parametro C, para todas as sementes consideradas, variou dentro dos
limites estabelecidos por Mirjalili e Lewis (2016) durante todo o processo evolutivo. Nesse
caso, o parametro C é responsavel por potencializar o valor de referéncia, isto é; a presa alvo,
durante todo o processo de busca pelo 6timo. Assim, mesmo que esse valor flutue dentro de

certos limites, o mesmo é ponderado posteriormente pelo parametro A (Equacdes 3.1 e 3.4),
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Figura 3.11 — Variacdo do parametro C considerando as sementes 0, 4 € 8.
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o qual tem o seu valor reduzido ao longo do processo evolutivo. Finalmente enfatiza-se que
nao se pode garantir a convergéncia do algoritmo mesmo com a redug¢do do parametro A ou
a flutuacao do parametro C, visto que o algoritmo é funcao de outras condic¢oes de entrada,
como por exemplo a semente (como demonstrado na 3.3 a de valor igual a 4 ndo converge

para a solug¢do 6tima), do niimero de individuos na popula¢do e do ntimero de geracoes.

Diante do exposto, neste capitulo foi apresentado o WOA, bem como os seus operado-
res. Foi realizado um passo a passo do algoritmo no qual a populacao de baleias foi evoluida
por uma geracao. Também foi apresentada uma anadlise de sensibilidade de dois parame-
tros de entrada do WOA, a saber, o tamanho da populacdo e o nimero de geracoes. A partir
da anélise de sensibilidade foi possivel observar que o aumento dos parametros favorece a
obtenc¢do de uma solucao mais precisa. Todavia, quanto maior os valores, maior € o custo
computacional requerido para a resolu¢ao de um determinado estudo de caso. Assim, deve-
se ponderar de forma a atender o binomio qualidade de solucao e o custo computacional.
Finalmente, esse resultado estd de acordo com o que € reportado pela literatura especializa

para outros algoritmos de otimizacao baseados em populacao.

No préximo capitulo serd apresentado a metodologia proposta e denominada de Adap-
tive Whale Optimization Algorithm (AWOA) para a resolugdo de problemas de otimizacao.
Em linhas gerais, é apresentado a insercao de um novo operador, denominado de cognitivo-
social e de uma abordagem para a atualizacado de alguns dos parametros do WOA conside-

rando o conceito de taxa de convergéncia.
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Capitulo 4

ADAPTIVE WHALE OPTIMIZATION
ALGORITHM

Desde o seu desenvolvimento, 0 WOA tem sido aplicado em diferentes campos da
ciéncia, conforme destacado no primeiro capitulo. Para aumentar a chance de sucesso no
WOA, alguns autores tem apresentado sugestdes para melhorar o desempenho dessa nova
estratégia de otimizacao, dentre os quais pode-se citar o trabalho de Hu et al. (2016). Nessa
proposta os autores inseriram um novo parametro, o fator de inércia (w), nos Operadores de
Presas Circundantes e Neutralizacdo de Bolhas propostos por Mirjalili e Lewis (2016). O fator
de inércia foi aplicado para ajustar a influéncia da melhor solugdo atual na atualizacdo dos
candidatos, quando o fator de inércia é proximo de zero, reduz a influéncia da melhor solu-
¢do atual, j& quando o fator de inércia é proximo de um a influéncia da melhor solugdo atual
é maior. Assim, as novas relacdes propostas por Hu et al. (2016) sdo dadas respectivamente
por:

X(i+1)=wX*"(i)-A|CoX*({)— X)),
D=|loX*({)-X{)], 4.1)
X(i+1)=Dexp(by)cosni) + wX*(i).

Essa nova abordagem foi aplicada em uma série de problemas matematicos com dife-
rentes niveis de complexidade em que foi analisado a variacao do parametro w de 0 a 1 com
incremento da ordem de 0,1. Com os resultados obtidos, os autores conseguiram melhorar

o desempenho do WOA em reacao a sua versao canonica.

Como observado no trabalho de Hu et al. (2016), a qualidade da solucao, bem como
a convergéncia do WOA pode ser melhorada a partir da insercao de novas estratégias. Nesse
cendrio, o presente capitulo tem por objetivo propor duas modifica¢des no algoritmo cano-
nico proposto por Mirjalili e Lewis (2016). A primeira consiste na atualizacao dos parametros
a e ap considerando o conceito de taxa de convergéncia, empregado como uma medida de
homogeneidade da populacao (LOBATO; STEFFEN, 2008). Ja a segunda consiste na defi-

nicao de um novo operador, a saber, um cognitivo-social para a geracdo de candidatos em
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potencial para a resolucdo do problema de otimizacao. O fator cognitivo € inspirado no con-
ceito cognitivo sdcio, em que considera-se a experiéncia dos individuos da populagdo para a
geracdo de novos candidatos. Com a insercdo dos novos operadores ao algoritmo canodnico,
tém-se uma nova estratégia de otimizacao, denominado de Adaptive Whale Optimization
Algorithm (AWOA).

4.1 Atualizacao dos Parametros do WOA

Conforme sugerido por Mirjalili e Lewis (2016), os parametros a e ay sdo atualizados

de forma linear, conforme as expressoes 4.2 e 4.3:

a:2—k( 2 ), (4.2)
gen
-1

a2=—1+k( ), (4.3)
gen

em que k € a geracdo corrente e Ng., € 0 nimero méaximo de geragdes permitidas.

Como observado nas Equacodes 4.2 e 4.3, ambos os parametros sdo atualizados consi-
derando expressoes lineares do tipo rampa. Neste caso, a principal desvantagem da aborda-
gem do tipo rampa € o fato da mesma independer de quaisquer informacgdes sobre o anda-
mento do processo evolutivo, isto é; a mesma é apenas uma relacao empirica proposta por

Mirjalili e Lewis (2016) a partir de ampla experimentacdao numeérica.

Como alternativa para a atualizacao desses parametros, no presente estudo é consi-
derado o conceito de taxa de convergéncia, proposto por Lobato e Steffen (2008) como me-
canismo base para que os parametros do Algoritmo de Evolucao Diferencial pudessem ser
atualizados. A taxa de convergéncia (T C) é dado pela seguinte relacao: (LOBATO; STEFFEN,
2008):

_ faverage

TC ) (4.4)

fworst
em que fuperage € 0 valor médio da fungao objetivo da populagdo e fy,0r5: € 0 pior valor da

funcao objetivo da populacao, respectivamente.

A TC pode ser interpretada como uma forma de mensurar a homogeneidade da po-
pulagdo em um processo evolutivo. Inicialmente tem-se TC préximo de zero, i.e.; o “pior”
valor da fungdo objetivo é bem diferente do valor médio da funcdo objetivo, o que faz com
que a taxa seja pequena. J4 no final do processo evolutivo, como a populac¢ado tende a ficar
homogénea, a TC tende a unidade.

De posse destas informacdes, a relacao para a atualizacdo dos parametros a e ay é

proposta pelas expressoes 4.5 e 4.6:

1

a=—) (4.5)
24+2(1-TO)
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a=-1-TC, (4.6)

em que a e ap variam conforme os limites observados para a TC, nos intervalos [1/4; 1/2]
e [-2; -1], respectivamente. Diferentemente das expressoes lineares propostas por Mirjalili e
Lewis (2016), na estratégia proposta, estes parametros sao atualizados a partir da evolugao
do valor da funcao objetivo a partir do conceito de taxa de convergéncia. Assim, a atualiza-

¢do dos parametros a e ap dependem, exclusivamente, do andamento do processo evolutivo.

Para ilustrar essa proposta, considere o seguinte estudo de caso (MIRJALILI; LEWIS,
2016):
npe 2
min f = Y x%,
! i=1 ' 4.7)
-100 < x; =100,7 =1,...,30.

Considerando uma populacao com 50 baleias, 100 geracdes e a mesma semente para
a inicializacao do gerador de ntimeros aleatérios, nas Figuras. 4.1 a 4.3 sdo apresentadas a
variagdo dos parametros a e a, considerando a metodologia proposta por Mirjalili e Lewis
(2016), a taxa de convergéncia e a variacdao dos parametros a e a, conforme esse conceito,

respectivamente.

Figura 4.1 — Evolugdo dos parametros a e a ao longo das geracdes considerando o WOA.
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Numero de Geragdes

Fonte: O autor.

Na Figura 4.1 observa-se que na metodologia proposta por Mirjalili e Lewis (2016) os
parametros a e a, variam linearmente sem que nenhuma informacao sobre o andamento
do processo evolutivo seja considerada. Ja na Figura 4.2 percebe-se que no inicio do pro-
cesso evolutivo a populagdo apresenta diversidade, ja que o valor da TC flutua entre zero

e a unidade. Ao longo do processo evolutivo a populagdo torna-se homogénea e o valor da
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Figura 4.2 — Taxa de convergéncia para os parametros a e a, no AWOA.
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Fonte: O autor.

Figura 4.3 — Evolucdo dos parametros a e ap ao longo das geracdes considerando o AWOA.
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Fonte: O autor.

TC se aproxima da unidade. Neste caso, conforme pode ser observado nas Figuras. 4.2 e
4.3, os valores dos parametros a e ap se aproximam de seus valores limites, isto é; 0,5 e -2,
respectivamente. Assim, o processo de convergéncia empregado no AWOA é dependente
da evolucao do valor da funcao objetivo, diferentemente do observado quando apenas uma

expressdo linear é considerada.

Finalmente, apesar de ambos os algoritmos convergirem para a solucao 6tima do pro-
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blema, o AWOA, diferentemente do WOA, utiliza informag¢des sobre o andamento do pro-
cesso evolutivo para a atualizacao dos parametros a e a,. Intuitivamente, esta caracteristica
pode ser benéfica para a convergéncia do problema, visto que ao se considerar a atualizacao
dos parametros via uso de informag¢des sobre o andamento do processo evolutivo, leva-se
em consideracao esse efeito, diferentemente de se empregar uma estratégia puramente em-

pirica, como a descrita no algoritmo canonico.

4.2 Operador Cognitivo-Social

No algoritmo proposto por Mirjalili e Lewis (2016) nenhuma informacdo a respeito
da experiéncia de individuos da populagao é levada em consideracao para a atualizacdao dos
parametros do WOA, pelo menos de forma direta. Baseado nessa observagdo, o operador
cognitivos-social proposto tem por objetivo incorporar ao WOA candénico um mecanismo
no qual informacoes sobre a experiéncia adquirida por individuos da populacdo possam
ser utilizados para a geragdo de parte dos novos candidatos a solu¢do do problema de oti-
mizacdo. Para tanto, considera-se a ideia proposta por Kennedy e Eberhart (1995) para a
implementacao do Algoritmo de Otimizacao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Op-

timization).

Em uma populagdo, cada individuo possui sua prépria experiéncia, sendo o mesmo
capaz de estimar a qualidade dessa experiéncia. Além disso, como os individuos convi-
vem em uma sociedade, eles também possuem conhecimentos sobre como seus vizinhos
comportam-se. Esses dois tipos de informacado correspondem a aprendizagem individual
(cognitiva) e a transmissado cultural (social), respectivamente. Nesse caso, as acdes toma-
das por um individuo é dependente de seu desempenho no passado e do desempenho de
alguns de seus vizinhos (KENNEDY; EBERHART, 1995; KENNEDY; EBERHART; SHI, 2001a).
Nesse cendrio, a ideia por traz de um sistema cognitivo-social é que os individuos tenderao

a mover-se em direcdo uns dos outros e irdao influenciar uns aos outros.

A interacao entre os individuos pode ser mensurada de duas formas. A primeira co-
necta conceitualmente todos os membros de uma populacao entre si. Como consequéncia,
o comportamento de cada individuo é influenciado pelo comportamento de todos os outros.
A segunda métrica cria uma vizinhanca para cada individuo. Sendo assim, a j-ésima baleia

ird se mover em uma determinada direcao considerando a seguinte relacao matematica:
xj(i+1)=x;(@)+a(pp—x;i) +alpc—x;(k)), (4.8)

em que a € o parametro definido pela Equagao (4.6), pj, e pg representam, as melhores solu-
¢oes local referente aos vizinhos do j-ésimo individuo e global na i-ésima geracao, respec-

tivamente.

Para a insercdo do operador cognitivo-social no AWOA definiu-se que, em cada ge-

racao, é definido um ntmero aleatério pertencente ao intervalo [0; 1] e se esse for menor



60 Capitulo 4. ADAPTIVE WHALE OPTIMIZATION ALGORITHM

que 0,5; o novo candidato serd gerado conforme a sistematica discutida para o WOA cano-
nico. Caso contrdrio, o novo candidato serd gerado conforme a Equacao (4.8) de modo que
a experiéncia adquirida ao longo do processo evolutivo seja levada em consideragdo para a
formacao da nova populacao. Ressalta-se que o valor 0,5 foi definido de forma que nenhum
novo parametro seja inserido no AWOA. A Figura 4.4 demonstra o fluxograma para decisao

do operador a ser utilizado no AWOA por cada baleia.

O Quadro 4.1 apresenta o pseudo-c6digo do algoritmo AWOA proposto.

Inicio
Parametros de Entrada: n (nimero de variaveis de projeto), espaco de projeto,
f (funcao objetivo), NP (tamanho da populacao), Nge, (nimero de geracdes),
p: (probabilidade de troca)
Inicializa-se a populacdo (aleatoriamente)
Avalia-se a populacdo com relacdo a funcao objetivo f(x)
Determina-se a melhor solucao X*
i=1 (Inicializa-se o contador do niimero de geragoes)
Enquanto o critério de parada nao for satisfeito faca
Para cada baleia, atualiza-se os parametros a e a, usando a (Equagao (4.6)) e A
Se rand < 0,5 faca
Se rand < p; faca
Se |Al <1 faca
Atualiza-se a posicao da baleia (Equacao (3.1))
Senao
Atualiza-se a posicao da baleia (Equacao (3.2))
Fim Se
Senao
Atualiza-se a posicao da baleia (Equacao (4.8))
Fim Se
i=i+1 (Atualiza-se o contador do nimero de geracoes)
Fim Enquanto
Imprimir os resultados: Solu¢ao do problema de otimizacao e
numero de avaliagdes da funcao (n,,4;)
Fim

Fonte: o autor.

Quadro 4.1 - Pseudo-cddigo da estratégias AWOA.

4.3 Anadlise dos Operadores Propostos

Para avaliar as modifica¢cdes propostas no WOA, na préxima se¢do sao apresentados
os resultados obtidos considerando as seguintes funcdes matematicas (MIRJALILI; LEWIS,
2016):

* Funcao Fi:
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Figura 4.4 — Fluxograma para decisdo do operador a ser utilizado por cada baleia no AWOA.
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Fonte: O autor.
n
minF (x) = )_ (x; +0,5)%, (4.9)
i=1
em que x; € [-100; 100] (i=1, ..., n=30) e a solucao 6tima global é F; (x)=0.
¢ Funcao F:
min F (x) = 4x5 —2,1x} L —4X5 + 4%, 4.10
2(X) =4x7 -2, x1+3x1+x1x2 X5 +4X,, (4.10)
em que x; € [-5; 5] (i=1, 2) e a solucao 6tima global é F,(x)=-1,0316.
e Funcao Fjs:
n
min F3(x) = Z(x? —10cos(2mx;) + 10), (4.11)

i=1
em que x; € [-5,12; 5,12] (i=1, ..., n=30) e a solucdo 6tima global é F3(x)=0.

Em cada anélise considera-se trés conjuntos de parametros de entrada no WOA e no
AWOA (10 individuos e 100 geracoes; 30 individuos e 250 gera¢oes e 50 individuos e 500 gera-
¢oes). Além disso, cada algoritmo foi executado 30 vezes considerando diferentes sementes
para a inicializacdo do gerador de ntimeros aleatérios. Os trés conjuntos de parametros fo-
ram escolhidos de modo que seja possivel verificar e comparar a qualidade do resultado do

WOA e do AWOA para quantidades diferentes de avaliacdes da funcao objetivo.
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4.3.1 Atualizacao dos Parametros a e a,

A Tabela 4.1 apresenta a influéncia do operador proposto para a atualiza¢do dos para-
metros a e a; no AWOA, bem como o valor médio () e o desvio padrdo (Y). Para essa andlise,
o operador cognitivo-social do AWOA serd desabilitado para que se tenha uma comparagao
igualitdria entre as estratégias WOA e AWOA.

Tabela 4.1 — Influéncia do operador proposto para a atualizacao dos parametros a e a, na qualidade da solucao
obtida pelos algoritmos WOA e AWOA.

WOA \ AWOA
by R b3 Y
10 individuos e 100 geracoes
F; | 1,948E-5 1,556E-7 1,864E-6 | 1,891E-8
F -1,0316 6,661E-4 -1,0316 3,188E-5
F; | 1,112E-6 | 6,199E-8 | 4,855E-7 1,176E-8
30 individuos e 250 geracoes
Fy | 3,442E-10 | 5,968E-9 0 1,687E-10
F -1,0316 3,876E-5 -1,0316 7,699E-8
Fs; | 1,112E-10 | 1,688E-12 0 2,604E-14
50 individuos e 500 geragoes
F 0 0 1,233E-11 0
F -1,0316 0 -1,0316 0
F3 0 0 0 0

valor médio:Z, Desvio padrao:Y
Fonte: o autor.

Na Tabela 4.1 é possivel verificar que, para todas as trés funcoes consideradas, e para
os dois dos trés conjuntos de parametros (10 individuos e 100 geracdes e para 10 individuos
e 100 geracgdes), os resultados obtidos pelo AWOA foram superiores, em termos do valor mé-
dio e do desvio padrado, em relacdo ao WOA. Ja quando considera-se 50 individuos e 500
geracoes, os resultados obtidos por ambas as estratégias sdo equivalentes. Assim, pode-se
afirmar que, no minimo, os resultados obtidos com a aplicacao do novo operador sao equi-

valentes aos obtidos pelo algoritmo candnico.

4.3.2 Atualizacao da Populacao via Operador Cognitivo-Social

Para avaliar a influéncia do operador cognitivo-social proposto, na Tabela 4.2 sdo
apresentados os valores médios (Z) e os desvios padrdo (Y) obtidos pelas estratégias WOA e
AWOA. Cabe ressaltar que, para uma comparacao mais justa, os parametros a e dp, em am-
bas as estratégias de otimizacao, sao atualizadas de acordo com a expressao linear proposta

por Mirjalili e Lewis (2016).

Na Tabela 4.2 observa-se que, para todas as trés funcoes consideradas, e para os dois

primeiro conjunto de parametros definidos (10 individuos e 100 geracoes e para 10 indivi-
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Tabela 4.2 — Influéncia do operador proposto para a atualiza¢dao dos paradmetros a e a, na qualidade da solucao
obtida pelos algoritmos WOA e AWOA.

WOA AWOA

s | Y )

10 individuos e 100 geracoes
F1 | 1,879E-4 | 1,998E-6 0
F2 | -1,0317 | 3,991E-4 -1,0316
F3 0 2,990E-7 0

30 individuos e 250 geracoes
F1 | 1,298E-8 | 2,898E-9 0
F2 | -1,0316 | 3,989E-5 -1,0316
F3 | 5,699E-8 | 3,509E-9 0

50 individuos e 500 geracoes
F1 0 0 1,233E-11 | O
F2 | -1,0316 0 -1,0316 0
F3 0 0 0 0

valor médio:Z, Desvio padrao:Y
Fonte: o autor.

duos e 100 geracoes), os resultados obtidos pelo AWOA foram superiores, em termos do valor
médio e do desvio padrdo, em relacdao ao WOA. J4 quando considera-se uma populagdo com
mais individuos e geracoes (50 e 500, respectivamente), ambos os resultados obtidos pelo
WOA e AWOA sao equivalentes. Portanto, como verificado para o operador empregado para
a atualizacao dos parametros a e a, no AWOA, pode-se afirmar que, no minimo, os resul-
tados obtidos com a insercdao do operador cognitivo-social proposto sdo equivalentes aos

obtidos pelo algoritmo canoénico.

No presente capitulo, as modificacdes sugeridas para aumentar o desempenho do
AWOA foram apresentadas e analisadas considerando algumas funcdes matemadticas. No
proximo capitulo sdo apresentadas aplicacoes das estratégias WOA e AWOA para a resolucao
de estudos de caso com diferentes niveis de complexidade, de forma a ilustrar o potencial

destas técnicas de otimizacao.
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Capitulo 5

RESULTADOS E DISCUSSAOQO

Nesta capitulo, o desempenho das estratégias WOA e AWOA serdo avaliados em uma
série de problemas matemadticos e para o projeto de sistemas de engenharia. Os resultados
obtidos por tais estratégias serdao comparadas com outras estratégias propostas na literatura
especializada. Enfatiza-se que a escolha dos parametros do WOA e do AWOA foram defi-
nidos a partir do trabalho de Mirjalili e Lewis (2016) e/ou por testes preliminares de modo
que o numero de avaliacdes da func¢ao objetivo (7,,,;) nao fosse muito superior aos reque-
ridos por outras abordagens. Em cada aplicac¢ao, foram utilizados parametros diferentes, de

acordo com a especifidade de cada problema.

5.1 Aplicacoes Matematicas

Para avaliar as estratégias WOA e AWOA considere as seguintes funcdes matematicas
classicas (MIRJALILI; LEWIS, 2016):
¢ Funcao Fi:

minF(x) = Y (x; +0,5), (5.1)

i=1

em que x; € [-100; 100] (i=1, ..., n=30) e a solucao 6tima global é F; (x)=0.
e Funcao F»:

1
min F,(x) = 4x% -2, lx‘ll + gx? + X1X — 4)6"22 + 4x§, (5.2)

em que Xx; € [-5; 5] (i=1, 2) e a solucdo 6tima global F»(x)=-1,0316.

¢ Funcao Fjs:
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n
min F3(x) = Z (xl? —10cos(2mx;) +10), (5.3)
i=1

em que x; € [-5,12; 5,12] (i=1, ..., n=30) e a solucado 6tima global é F3(x)=0.
* Funcao Fy:

minF4 (x) = Qle, (5.4)

em que:

Q1 = (1+ (X1 + x2 + D?(19 — 14x1 +3x§ — 14x, + 6x1 X2 +3X3)),

) ) ) (5.5)
Qp = (30 + (2x1 —3x2)°(18 = 32x1 + 12x7 + 48x2 — 36x1 X2 + 27 X35)),
onde x; € [-2; 2] (i=1, 2) e a solucao 6tima global é F,;(x)=3.
* Funcao Fs:
min F5(x) = ! x cos( ) (5.6)
5 - - .
4000 ; i=1 i=1 \/_

em que x; € [-600; 600] (i=1, ..., n=30) e a solucdo 6tima global é F5(x)=0.

Para a resolucdo destes problemas foi considerado uma populacdo com 30 baleias e
500 geragdes. Com esta configuracdo, ambas as estratégias requerem 15030 avaliacdes da
funcao objetivo para a resolu¢cdo de cada um dos estudos de caso. A Tabela 5.1 apresenta
os valores médios (X) e os desvios padrao (Y) relativos as 30 execucdes do WOA e do AWOA,
bem como a sua comparacao com outras técnicas de otimizacao (EP=Enxame de Particulas,
BG=Busca Gravitacional, ED=Evolucao Diferencial e PE=Programacao Evolucionéria), cujos

resultados sao apresentados em Mirjalili e Lewis (2016).

Na Tabela 5.1 é possivel observar que, para as funcoes F; (x) e F»(x), todos os algorit-
mos foram capazes de encontrar a solucado 6tima. J& para a funcao F3(x), apenas as estraté-
gias WOA e AWOA foram capazes de encontrar a solucao 6tima. Para a fun¢do Fy(x), todos os
algoritmos, exceto o EP, foram capazes de encontrar a solucdo global. J& para a funcao F5(x),
todos os algoritmos, exceto as estratégias EP, EB e PE, foram capazes de encontrar a solucao
6tima. Em resumo, para os estudos de caso analisados, tanto o WOA quanto o AWOA sem-
pre foram capazes de convergir para a solucdo 6tima, visto os valores médios e os desvios
padrao apresentados. Além disso, para os valores apresentados na Tabela 5.1, em todas as
30 execugoOes, ambos os algoritmos sempre foram capazes de encontrar a solugdo 6tima, o
que implica que, para a configuracao utilizada, ambos os algoritmos foram robustos (sem-
pre foram capazes de encontrar a melhor solugdo possivel). Cabe enfatizar que, em termos
do nuamero de avaliacoes da funcao objetivo, ambas as estratégias consideradas por Mirjalili
e Lewis (2016) (EP, BG, ED e PE) sempre requereram o mesmo numero, isto é; n,,,; igual a
15030.
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Tabela 5.1 — Resultados obtidos com a aplicacao do WOA e do AWOA aos estudos de caso matematicos.

EP BG ED
z Y z Y z Y
F; | 1,02E-4 | 8,28E-05 | 2,50E-16 | 1,74E-16 0 0
F, | -1,03 | 6,25E-16 -1,03 4,88E-16 -1,03 3,10E-13
F; | 46,70 11,63 25,96 7,47 69,20 38,80
F, 3,02 0,11 3,00 4,17E-15 3 2E-15
Fs | 9,21E-3 | 7,72E-3 27,70 20,04 0 0
PE WOA AWOA
z Y z Y z Y
F 0 0 1,06E-05 | 3,05E-05 0 0
F, | -1,03 | 4,90E-07 -1,03 6,77E-16 -1,03 2,65E-10
F3 0,04 0,01 0 0 0 1,45E-12
F, 3 2E-15 3 1E-3 3 0
Fs 0,01 0,02 1E-07 0 1,78E-07 | 3,76E-09

Fonte: Mirjalili e Lewis (2016), o autor.

5.2 Projetos de Sistemas de Engenharia

5.2.1 Mola Sob Tracao/Compressao

Seja o problema do projeto de uma mola sob tracao/compressao estudado por Car-
valho et al. (2014) em que deseja-se minimizar o volume V da mola, conforme ilustrado na

Figura 5.1.

Figura 5.1 — Mola sob tragdo/compressao.
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Fonte: Adaptado de Carvalho ef al. (2014).

Neste problema existem trés varidveis de projeto, a saber, o nimero de espirais ativos
na mola (N=x;), o diametro da mola (D=x;) e o diametro do fio que forma a espira na mola
(d=x3). Matematicamente, este problema pode ser descrito como (CARVALHO et al., 2014):
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minV = (x; + 2)x2x32,, (5.7a)
(x)=1 %1 <0 (5.7b)
xX)=1-——" , .
81 71785x4
4x§ — X3X2 1
§2(x) = -+ 5 —1<0, (5.7¢)
12566(x2x; — x3)  5108x3
140,45x3
gx)=1-—75—-x0, (5.7d)
x2x1
X2 + X3
8a(x) = -1<0, (5.7e)
1,5
2< x <15, (5.79)
0,25 < x < 1,3, (5.7g)
0,05 < x3 < 2. (5.7h)

A restricdo gj(x) representa a deflexdo minima permitida para a mola, a restricao
g2(x) representa a tensao de cisalhamento, a restricao gs;(x) representa a frequéncia de os-
cilacdo da mola e a restricao g4(x) se refere a limitacdo do diametro externo e interno da

mola.

Para a resolucdo deste estudo de caso utilizando o WOA e o AWOA foram adotados
os seguintes parametros: 60 baleias e 600 geracdes (0 que implica em 36060 avaliacoes da
funcdo objetivo). Ressalta-se que foram realizadas 35 simulacoes para este problema, cujos
resultados sao apresentados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Resultado obtidos com a aplicacdo do WOA e do AWOA no problema da mola sob tracao/compres-
sao.

Algoritmo | Melhor Valor | Pior Valor z Y
WOA 0,0127 0,0178 | 0,0136 | 0,0013
AWOA 0,0126 0,0401 0,0144 | 0,0045

valor médio:Z, Desvio padrao:Y
Fonte: o autor.

Na Tabela 5.2 observa-se que os resultados obtidos pelo WOA e pelo AWOA sdo co-
erentes com os reportados pela literatura (V=0,0126 in%). Entretanto, nota-se que 0 AWOA

apresentou uma maior variabilidade em comparacao ao WOA e que ambos nem sempre



5.2. Projetos de Sistemas de Engenharia 69

conseguiram convergir para a solucao 6tima do problema, como observado pelo pior valor

encontrado.

A Tabela 5.3 apresenta os resultados obtidos considerando o algoritmo do Sistema
Imunoloégico Artificial (AIS, do inglés Artificial Immune System) (ARAGON; ESQUIVEL; CO-
ELLO, 2010), o algoritmo do Sistema Imunolégico Artificial associado ao Algoritmo Gené-
tico (AIS-GA, do inglés Artificial Immune System-Genetic Algorithm) e Sistema Imunolégico
Artificial - Algoritmo Genético com procedimento de compensacéo (AIS-GA®, do inglés Ar-
tificial Immume System Algorithm-Genetic Algorithm with Compensation) (BERNARDINO;
BARBOSA; LEMONGE, 2007), o Algoritmo Genético Auto-Adaptavel (SA-GA, do inglés Self-
Adpative Genetic Algorithm) (COELLO, 1999), o Gaussian Quantum-Behaved Particle Swarm
Optimization (G-QPSO) (COELHO, 2010), o algoritmo de Recozimento Simulado Melhorado
(FSA, do inglés Simulated Annealing Derivative Free-Filter Method (HEDAR; FUKUSHIMA,
2006), o algoritmo de Comportamento Social (SB, do inglés Social Behaviour) (RAY; LIEW,
2003) e o Algoritmo de Enxame de Particulas (PSO, do inglés Particle Swarm Optimization)
(CARVALHO et al., 2014).

Tabela 5.3 - Comparacdo entre os resultados obtidos considerando diferentes metodologias para o problema
da mola sob tragdao/compressao.

Algoritmo | 71y V (in%) d (in) D (in) N
AIS 36000 | 0,01267 | 0,05162 | 0,35511 | 11,3845
AIS-GA 36000 | 0,01267 | 0,05130 | 0,3474 | 11,8522
AIS-GA® | 36000 | 0,01267 | 0,05166 | 0,3560 | 11,3296
SA-GA 900000 | 0,0127 | 0,05148 | 0,35166 | 11,6322
G-QPSO 20000 | 0,01267 | 0,05151 | 0,35253 | 11,5389
FSA 18802 | 0,01267 | 0,05174 0,358 11,2139
SB 25167 | 0,01267 | 0,05216 | 0,3681 | 10,6484
PSO 36000 | 0,01266 | 0,05406 | 0,41655 | 8,48436
WOA 36060 | 0,0127 | 0,0523 | 0,3724 | 10,4256
AWOA 36060 | 0,0126 | 0,0526 | 0,3791 | 10,0855

Fonte: (ARAGON; ESQUIVEL; COELLO, 2010), (BERNARDINO; BARBOSA; LEMONGE, 2007), (COELLO, 1999),
(COELHO, 2010), (HEDAR; FUKUSHIMA, 2006), (RAY; LIEW, 2003), (CARVALHO et al., 2014), o autor.

Como observado na Tabela 5.3, os resultados obtidos pelas estratégias WOA e AWOA
estdo em concordancia com aqueles reportados por outras técnicas de otimizacao. Todavia,
em termos do numero de avaliacdes da funcao objetivo, observa-se que dentre todos os al-
goritmos, 0 G-QPSO, o FSA e o SB foram os que tiveram o menor custo computacional. J&
os resultados obtidos pelas estratégias WOA e AWOA exigiram 36060 avaliacOes, aproxima-
damente o mesmo valor requerido pelas outras estratégias (AIS, AIS-GA, AIS-GAC e PSO).
Apesar de ter sido requerido um maior para n.,,; do que algumas estratégias, considera-se
que os resultados obtidos pelo WOA e o AWOA sao considerados satisfatérios em termos do

numero de avaliacdes da funcao objetivo.
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5.2.2 Viga Soldada

Este problema de otimizacao é um dos estudos de caso mais utilizados para avaliar o
desempenho de métodos de otimizacdo. Este consiste de uma viga soldada onde objetiva-se
minimizar o custo total (C). Para essa finalidade considera-se as varidveis de projeto geomé-
tricas h (espessura da solda), / (comprimento da solda), ¢ (largura da viga) e b (espessura da

viga), conforme a Figura 5.2.

Matematicamente, este estudo de caso pode ser representado pelas seguintes rela-
¢oes (CARVALHO et al., 2014).

minC(h,l,t,b) =1, 104711R%1 + 0,04811tb(14+ 1), (5.8a)
81(1)=7-13600 <0, (5.8b)
go(0) =0 —-30000 <0, (5.8¢c)
g3(b,h) =h-b<0, (5.8d)
g4(Pc) =6000—-Pc <0, (5.8e)
85(0)=6-0,25<0, (5.8f)
0,125 < h < 10, (5.8g)
0,1<1,tb< 10, (5.8h)
sendo que:

7= \/r%+rg+(lrlrgla), (5.9a)
= 6000 (5.9b)

1 ont .

B 6000(14+0,5)a
~2(0,707hI(12/12) +0,25(h + £)2))’

T (5.9¢)

a=10,25(12 + (h+ 1)2), (5.9d)

Pc =64746,022(1 —0,028223461) tb°, (5.9¢)
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Figura 5.2 - Viga soldada.

ﬁlbléﬂ

Fonte: Adaptado de Carvalho et al. (2014).

As duas primeiras restricoes (g; e g») referem-se a tensao de cisalhamento e a tensdo
normal, respectivamente. Estas objetivam garantir que as tensoes maximas sejam ultrapas-
sadas. A terceira restricao (g3) impoe que a espessura da viga seja menor que a espessura da
solda. A restricao g(4) impde que a carga aplicada F seja menor que a resisténcia da viga. A
quinta restricao (gs) estabelece um limite méximo para o deslocamento da extremidade da

viga.

Para resolver este estudo de caso utilizando o WOA e o AWOA foram consideradas 160
baleias e 2000 geracoes (totalizando 320160 avaliacdes da funcao objetivo). Os algoritmos
foram executados 35 vezes de forma que o melhor e o pior valor obtido, em relacdo a funcao
objetivo, possa ser apresentado, bem como os valores médios e o desvio padrdo, conforme a
Tabela 5.4.

Tabela 5.4 — Resultados obtidos com a aplicagdo do WOA ao problema viga soldada.

Algoritmo | Melhor Valor | Pior Valor z Y
WOA 2,4028 4,9722 | 2,9702 | 0,9269
AWOA 2,2882 18,2452 | 79171 | 3,5227

valor médio:X, Desvio padrao:Y
Fonte: o autor.

Na Tabela 5.4 percebe-se que o melhor resultado obtido pelo AWOA ($ 2,28) € inferior
ao melhor valor reportado pelo WOA ($ 2,38) e pela literatura considerando diferentes méto-

dos de otimizacao heuristicos ($ 2,38 em média), apesar do seu pior valor ($ 18,25) ser bem



72 Capitulo 5. RESULTADOS E DISCUSSAO

superior a esse valor, o que implica que nem sempre o AWOA foi capaz de encontrar esse
melhor valor. Ja na Tabela 5.5 sao apresentados os resultados considerando outras estraté-
gias (GA=Genetic Algorithm (BARBOSA; LEMONGE, 2002), AIS-GA=Artificial Imune System
- Genetic Algorithm e AIS-GA®=Artificial Imune System - Genetic Algorithm com Compensa-
tion (BERNARDINO; BARBOSA; LEMONGE, 2007), PSO- Particle Swarm Optimization (CAR-
VALHO et al., 2014), HS=Harmony Search (LEE; GEEM, 2005), SCA=Society and Civilization
Algorithm (RAY; LIEW, 2003)).

Tabela 5.5 - Comparacdo entre os resultados obtidos considerando diferentes metodologias para o problema
da viga soldada.

Algoritmo | ngpal h (in) [ (in) t (in) b (in) C@$
GA 40050 | 0,2442 | 6,2231 | 8,2915 | 0,2444 | 2,3814
GA-AIS 320000 | 0,2443 | 6,2202 | 8,2915 | 0,2444 | 2,3812
GA-AIS¢ | 320000 | 0,2443 | 6,2183 | 8,2911 | 0,2444 | 2,3812
HS 110000 | 0,2442 | 6,2231 | 8,2915 | 0,2443 | 2,3807
SCA 33095 | 0,2444 | 6,2380 | 8,2886 | 0,2446 | 2,3854
PSO 320000 | 0,2443 | 6,2186 | 8,2914 | 0,2443 | 2,3811
WOA 320160 | 0,2439 | 6,0423 | 8,4999 | 0,2447 | 2,4028
AWOA 320160 | 0,3001 | 5,4926 | 7,2938 | 0,3414 | 2,2882

Fonte: (BARBOSA; LEMONGE, 2002), (BERNARDINO; BARBOSA; LEMONGE, 2007), (CARVALHO et al., 2014),
(LEE; GEEM, 2005), (RAY; LIEW, 2003), o autor.

Para este problema observa-se que o AWOA foi o algoritmo que apresentou o melhor
resultado e o WOA o pior. Todavia, este resultado foi obtido as custas de um ntimero bem
maior de avaliacoes da funcdo objetivo do que outras estratégias (GA, HS e SCA). Apesar disto

considera-se que o valor obtido pelo AWOA é satisfatério em relacdo ao parametro n,,,;.

5.2.3 Redutor de Velocidade

O objetivo deste problema de engenharia é minimizar o peso W de um redutor de

velocidade, conforme ilustrado na Figura 5.3.

Figura 5.3 — Redutor de velocidade.
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Fonte: Adaptado de Carvalho ef al. (2014).

As varidveis de projeto deste estudo de caso sdo: a largura da face (b;=x7), 0 médulo
da carga suportada dos dentes (m=x3), o namero de dentes (n;=x3), 0 comprimento do pri-

meiro eixo entre os rolamentos (/;=x4), 0 comprimento do segundo eixo entre os rolamentos
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(lr=x5), o didametro do primeiro eixo (d;=xg) e o didmetro do segundo eixo (d>=x7). O mo-
delo matemaético que representa este problema é apresentado a seguir (CARVALHO et al.,

2014).
min W = 0,7854x; x5 (3,3333x5 + 14,9334.x3 — 43,0934) +

2., .2 3, .3 2 2 (5.10a)
—1,508x (xg + x7) +7,4777 (x5 + x7) +0,78545(x4 x5 + X5X7),
27
g1(x) = 5 <1, (5.10b)
x1x2x3
397,5
&) =—7F5<1, (5.10¢)
X1X5 X3
1,93x;
gs(x) = T <1, (5.10d)
x2x3x6
1,93x3
8a(x) = s SL (5.10e)
x2x3x7
745x4 2 61”0
gs5(x) = 3 +16,9x10°] <1100, (5.101f)
0, 1x6 X2 X3
74552 o 17°
g6(x) = 3 +157,5%107] < 850, (5.10g)
0, 1x7 X2 X3
X2X3
x)=——-<1, 5.10h
g7(x) 20 ( )
X1 .
8s(x)=— =5, (5.101)
X2
0= <1 (5.10j)
W= o, S )
(1,5x6+1,9)
go(x) = ——— <1, (5.10k)
X4
1,1x7;+1,9
g = LTI (5.101)
X5
2,6<x1<3,6; -0,7<x<0,8; —-17<x3<28; —7,3<x4<8,3; (5.10m)
_778 < X5 g 8)31 _2)9 g X6 < 319) _5»0 < X7 < 5)5» (510n)

em que as restricoes do problema representam a flexao de estresse dos dentes da engrena-
gem, a tensao superficial, os desvios transversais das hastes e as tensdes nos eixos (SOUZA
etal., 2014).
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Para a resolugdo deste problema utilizando o WOA e o AWOA foram considerados os
seguintes parametros: 60 baleias e 600 geracdes (36060 avaliacoes da funcdo objetivo). Este
estudo de caso também foi resolvido 35 vezes, sendo os resultados apresentados na Tabela
5.6.

Tabela 5.6 — Resultados obtidos com a aplicacao do WOA e o AWOA ao problema do redutor de velocidade.

Algoritmo | Melhor Valor | Pior Valor )y Y
WOA 3012,7 4476,9 3294,1742 | 443,9323
AWOA 3022,0317 | 28584,5822 | 4885,6234 | 4206,0646

valor médio:Z, Desvio padrao:Y
Fonte: o autor.

Os resultados obtidos pelo WOA e o AWOA e apresentados na Tabela 5.6 sao coerentes
com os reportados por outros algoritmos (2996,4 Ib em média). Todavia, o WOA obteve um
melhor valor do que o AWOA, tanto no que tange o valor da fun¢ao objetivo quanto das exe-
cucgdes em geral, como pode ser constatado pelo pior valor obtido. A Tabela 5.7 apresenta
os resultados obtidos considerando outras estratégias de otimizagdo (ES=Evolutionary Al-
gorithm (MEZURA-MONTES; COELLO; LANDA-BECERRA, 2003), AIS-GA=Artificial Imune
System - Genetic Algorithm e AIS-GA®=Artificial Imune System - Genetic Algorithm com Com-
pensation (BERNARDINO; BARBOSA; LEMONGE, 2007), PSO- Particle Swarm Optimization
(CARVALHO et al., 2014)).

Tabela 5.7 - Comparacdo entre os resultados obtidos considerando diferentes metodologias para o problema
do redutor de velocidade.

Algoritmo | neyq; | by (in) m ny | I (in) | I (in) | d; (in) | d> (in) W (Ib)
ES 36000 | 3,506 | 0,701 | 17 | 7,461 | 7,962 | 3,362 5,309 | 3025,006
AIS-GA 36000 3,5 0,7 17 7,3 7,715 | 3,351 5,287 | 2994,473
AIS-GA® | 36000 3,5 0,7 17 7,3 7,716 | 3,351 5,287 | 2994,472
PSO 36000 3,5 0,7 17 | 7,301 | 8,299 | 3,351 5,287 | 2996,359
WOA 36060 | 3,538 0,7 17 | 7,301 7,8 3,355 5,286 | 3012,703
AWOA 36060 | 3,538 0,7 17 | 7,642 7,8 3,436 5,286 | 3022,031

Fonte: (MEZURA-MONTES; COELLO; LANDA-BECERRA, 2003), (BERNARDINO; BARBOSA; LEMONGE, 2007),
(CARVALHO etal., 2014), o autor.

Na Tabela 5.7 é possivel observar que ambos as estratégias WOA e AWOA nao foram
capazes de encontrar a melhor solugdo j4 reportada na literatura. Os valores obtidos sdo
consideradas boas estimativas para a solucdo 6tima. Neste caso, outras combinacoes entre
os parametros de entrada do WOA e do AWOA poderiam ser testadas de modo que o valor
de n,,,; nao se modifique. Em termos do ntiimero de avaliagdes da fun¢ao objetivo, todas as

estratégias apresentaram, praticamente, 0 mesmo custo computacional.
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5.2.4 Vaso de Pressao

Esse estudo de caso de engenharia tem por objetivo minimizar o peso (W) de um vaso

de pressao cilindrico que apresenta duas tampas esféricas, conforme ilustrado na Figura 5.4.

Figura 5.4 — Vaso de pressao.

I_n'r L

(I
\

Fonte: Adaptado de Carvalho ef al. (2014).

O modelo matemaético que representa este modelo é representado a seguir (CARVA-
LHO etal., 2014):

min W (T, Ty, R, L) = 0,6224 T, T, R +1,7781 T, R* + 3,1661 T2R, (5.11a)
g1(Ts,R) = Ts—0,0193R > 0, (5.11b)

g2(Tp, R) = T, — 0,00954R >0, (5.11¢)

g3(R, L) = nR°L+ %nR3 — 1296000 > 0, (5.11d)

84(L) =—-L+240 >0, (5.11e)

0,0625 < Ts, T, <5, 10< R, L<200, (5.11f)

em que T representa a espessura do vaso de pressao, Ty, € a espessura da tampa, R é o

raio interno do vaso e L € a altura do componente cilindrico. As primeiras duas restricoes

. . . . ~ T, . . o~ . .
estabelecem um limite inferior para as razoes % e ?”. A terceira restricao refere-se ao limite

inferior da espessura do vaso e a ultima restricdo corresponde a um limite superior para o
comprimento do vaso (BERNARDINO; BARBOSA; LEMONGE, 2007).
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Para a resolugdo deste estudo de caso considerando o WOA e o AWOA foram adotados
os seguintes parametros: 80 baleias e 1000 geracdes (80080 avaliagoes da funcdo objetivo). A
Tabela 5.8 apresenta os resultados obtidos com a execucao do algoritmo 35 vezes, bem como
os resultados obtidos considerando diferentes estratégias de otimizacao (AIS=Artificial Im-
mune System (ARAGON; ESQUIVEL; COELLO, 2010), SC-PSO=Simple Constrained Particle
Swarm Optimization (CAGNINA; ESQUIVEL; COELLO, 2008), NPGA=Niched-Pareto Gene-
tic Algorithm (COELLO; MONTES, 2001), MBFOA=Modified Bacterial Foraging Optimiza-
tion Problem (MEZURA-MONTES; HERNANDEZ-OCANA, 2008), CSA=Cuckoo Search Algo-
rithm (GANDOMI; YANG; ALAVI, 2013), PSO=Particle Swarm Optimization (CARVALHO et
al., 2014)).

Tabela 5.8 - Comparacdo entre os resultados obtidos considerando diferentes metodologias para o problema
do problema do vaso de pressao.

Algoritmo | ngyq; | Melhor z Pior Y
AIS 80000 | 6390,55 | 7694,06 | 6737,06 357
AIS-GA | 80000 | 6060,13 | 6845,49 | 6385,94 -
AIS-GA® | 80000 | 6059,85 | 7388,16 | 6545,12 124
SC-PSO 24000 | 6059,71 - - -
NPGA 80000 | 6059,75 6850 7332,88 426
MBFOA | 48000 | 6059,73 | 6081,78 | 6150,13 67,24
CSA 15000 | 6059,71 | 6179,13 | 6318,95 | 137,223
PSO 80000 | 6059,71 | 6359,97 | 7544,49 | 2202,1
WOA 80000 | 6429,945 | 7355,986 | 9202,909 | 776,602
AWOA 80000 | 6059,139 | 6239,998 | 8999,999 | 586,908

Fonte: = (CAGNINA; ESQUIVEL; COELLO, 2008), (COELLO; MONTES, 2001), (MEZURA-MONTES;
HERNANDEZ-OCANA, 2008), (GANDOMI; YANG; ALAVI, 2013), (CARVALHO et al., 2014), o autor.

Na Tabela 5.8 observa-se que o WOA nao foi capaz de encontrar, para os parametros
considerados, uma boa estimativa para a solugdo deste estudo de caso em comparagdao com
outras estratégias de otimizacao. Por outro lado, o AWOA foi capaz de encontrar um resul-
tado que estd em concordancia com o reportado na literatura. Todavia, ressalta-se que estes
resultados foram obtidos com um nimero de avaliagdes da fun¢do objetivo bem superior
aos requeridos por outras abordagens (SC-PSO, MBFOA e CSA).

A Tabela 5.9 apresenta os melhores valores referentes as varidveis de projeto, da fun-

¢do objetivo e de seu desvio padrao obtidos pelo AWOA para o problema do vaso de pressao.

5.2.5 Reator de Amonia

Dentre as aplicacoes em engenharia quimica que podem ser encontradas na litera-
tura especializada, a sintese de amonia caracteriza-se como um processo extremamente

importante visto a sua aplicabilidade nas industrias de fertilizantes, produtos quimicos, ex-
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Tabela 5.9 — Resultados obtidos com a aplicacao do AWOA ao problema do vaso de pressao.

T, (in) | Ty (in) | R (in) L (in) W (1b)

Melhor | 0,812 0,437 | 42,098 | 176,646 | 6059,139
Y 0,009 0,012 4,474 23,867 564,987

valor médio:Z, Desvio padrao:Y

Fonte: o autor.

plosivos, fibras, plasticos, refrigeracao, produtos farmacéuticos, celulose, papel, mineracao,

metalurgia e limpeza.

Amonia é produzida a partir da reacdo exotérmica reversivel de hidrogénio e nitro-
génio (N>+3H, — NHs -92 KJ/mol) a temperatura e pressao elevadas e na presenca de um
catalisador (MURASE; ROBERTS; CONVERSE, 1970; UPRETI; DEB, 1997; EDGAR; HIMMEL-
BLAU, 1989). Devido a alta pressao requerida, o consumo energético associado a este pro-
cesso € elevado, o que torna mais rigorosas as exigéncias de reducao de custos e de aumento
de rendimento. Além disso, para aumentar a resisténcia do reator a altas pressdes, a sua
parede tem configuracdo especial (em sua fabricacao, de ligas de certos materiais) (EDGAR,;
HIMMELBLAU, 1989).

Neste processo, o gas de alimentacao com nitrogénio (21,75% em moles), hidrogénio
(62,25% em moles), amonio (5% em moles), metano (4% em moles) e argonio (4% em moles)
entra pelo fundo do reator e é pré-aquecido pelo gés que entra em contra-corrente para fins
da promocao da reagdo exotérmica reversivel no catalisador, onde a amoénia é produzida.
O gés reagido, que consiste no nitrogénio e hidrogénio nao convertidos, além de amonia e

inertes, ird reagir com o gés de alimentacdo antes de deixar o reator.

O projeto do reator apresentado neste trabalho enfatiza a maximizacao do lucro, ba-
seado na diferenca entre o valor do gés de produto e o valor do gés de alimentacdo me-
nos a amortizacdo dos custos de capital do reator (MURASE; ROBERTS; CONVERSE, 1970;
UPRETI DEB, 1997; EDGAR; HIMMELBLAU, 1989). Matematicamente, este objetivo é for-
mulado como segue:

f(x1, Nn,, Ty, Tg) = 1,33563 x 107 — 1,70843 x 10* Ny, + 704,09 (T, — Tp) +

(5.12)
~699,27 (T — To) — (3,45663 x 107 +1,98365 x 109x7)"°.

Neste caso, o vetor de fungoes objetivo € funcao de quatro varidveis: o comprimento
do reator (x), o nimero de moles de nitrogénio (NVy,), a temperatura do gas de reagao (Ty),
e da temperatura do gas de alimentagao (T¢), para uma dada temperatura de referéncia (7).
Matematicamente, o modelo que descreve o processo acima é dado pelos balancos de massa
e energia (YUSUP et al., 2006; KSASY et al., 2010).
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de U81
kel S (Tg—T¢), (5.13a)
dx chf
dar, Us ~AH)S, ( dN,
Se (T 1)) cAll 2(— NZ), (5.13b)
dx WCpg WCpe dx
dN PN, = P
No :_fa(kl 2 H; _kzpl\ilg?: ’ (513C)
dx ]9NH3 pl_}z
—20800

ky =1,79954 x 10* exp( ) (5.13d)

g
ko =2,5714 x 10" exp , (5.13e)

RT,

286Ny,
= , 5.13

PN: = 5 598Ny, + 2Nn, (5.13D
PH, = 3PN, (5.13g)

286 (2,23 Ny,, — 2Ny,
PNH, = ( = ) (5.13h)

2,598NN20 + 2]\[]\]2
0 < Ny, <3220, 400 < Ty <800, 0 < x; <10, (5.13i)

em que U é o coeficiente global de transferéncia de calor (500 kcal/ m?h K); S; é a 4rea de
superficie dos tubos de resfriamento por unidade de comprimento do reator (10 m); W é o
fluxo mdssico (26400 kg/h); C, r € a capacidade térmica do gas de alimentagao (0,707 kcal/kg
K); AH é o calor de reacao (-26000 kcal/kg moles de N2); S, € a drea da secao transversal da
zona do catalisador (0,78 m2); —dNy,/dx ¢é a taxa de reagdo (kg moles de N, /hm3); Cpg €
a capacidade térmica do gés de reacao (0,719 kcal/kg K); f, é a atividade do catalisador (1);
PN, PH, € PNH, S0 as pressoes parciais de N», H, e N H3, respectivamente; k; e k sdo as
constantes de taxa; R é a constante de gas ideal (1,987 kcal/ (kg mol K); e Ty é a temperatura
de referéncia (K). As condigbes de contorno associados ao sistema diferencial sdo: Tr(x =
0) = TO, Tg(x = 0) = Tf, Nn,(x = 0) = 701,2 kmol/m?h (MURASE; ROBERTS; CONVERSE,
1970; UPRETL DEB, 1997; EDGAR; HIMMELBLAU, 1989; EDGAR; HIMMELBLAU; LASDON,
2001).

Na literatura, inumeros trabalhos abordando a modelagem, a simula¢do e a otimi-
zacao mono-objetivo do reator de sintese auto-térmica de amonia podem ser encontrados.
Annable (1952) propds uma estratégia para o controle de temperatura no reator de sintese
auto-térmica de amoénia. Dyson (1966) maximizou o rendimento de um reator auto térmico
utilizado para a sintese de amonia através da determinacao do coeficiente de transferéncia

de calor em funcao do comprimento. Murase, Roberts e Converse (1970) determinou para o
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mesmo sistema o coeficiente global de transferéncia de calor. Edgar e Himmelblau (1989),
utilizando o Método do Gradiente Generalizado determinaram o lucro maximo através da
otimizacdo do comprimento de um reator de sintese de amonia. Entretanto, estes autores
utilizaram expressoes incorretas para as pressoes parciais de N», H» e Np,, necessdrias para
asimulacgdo do perfil de temperatura e dos fluxos ao longo do comprimento do reator. Upreti
e Deb (1997) apresentaram um procedimento para a maximiza¢ao do lucro em um reator de
sintese de amonia usando Algoritmos Genéticos associado a subrotina NAG (Numerical Al-
gorithm Group) para a simulacao do modelo matematico. No entanto, estes autores, diferen-
temente de Edgar e Himmelblau (1989), utilizaram as expressdes corretas para as pressoes
parciais de N,, H» e Np,. Babu, Angira e Nilekar (2004) e Babu e Angira (2005) resolveram o
problema estudado por Upreti e Deb (1997). Todavia, esses autores conseguiram demostrar
que a condicdo de reacao inversa citada nao existia, sendo que esta incoeréncia estava rela-
cionada com o tipo de solver numérico utilizado por Upreti e Deb (1997) para a simulagao
do modelo matematico. Yusup et al. (2006) e Ksasy et al. (2010), de posse das correcoes apre-
sentadas no modelo e no algoritmo de simula¢do, demonstraram que o resultado obtido por

Upreti e Deb (1997) ndo representa uma condicdo 6tima de operacao.

Para avaliar o desempenho da metodologia proposta para fins da maximizacao do

lucro no processo de producao de amonia foram considerados os seguintes parametros:

* Espaco de Projeto (MURASE; ROBERTS; CONVERSE, 1970; UPRETI; DEB, 1997; ED-
GAR; HIMMELBLAU, 1989): 0,01 m < x <10 m; 400K < Ty <800 K; 500 K < Ty = 700 K
e 0 kmol/m?h < Ny, < 700 kmol/m?h;

* Parametros considerados nos algoritmos: 50 individuos (baleias) na populagdao (WOA
e AWOA), 500 geracoes (WOA e AWOA). Para os parametros considerados, ambos os
algoritmos requerem 50+50x500 avalia¢cdes da funcdo objetivo;

* Cada algoritmo foi executado 10 vezes para a obtencao dos valores que sdo apresenta-

dos na tabela que se segue.

A Tabela 5.10 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos WOA e AWOA consi-
derando Tj igual a 694 K. Na Tabela 5.10 observa-se que os resultados obtidos por ambos
os algoritmos sdao coerentes com aqueles reportados por outras estratégias. Além disso tam-
bém observa-se que, em todas as execucoes, ambos os algoritmos sempre foram capazes de
encontrar a solucdo 6tima, visto os valores médios obtidos. Fisicamente, é possivel obser-
var que o valor da temperatura do gas de alimentag@o (7) atingiu o seu valor minimo (em
X = x1) para a obtencdo da maximizacao do lucro. Ja para os valores referentes ao niimero
de moles de nitrogénio (Ny,) e da temperatura do gas de reagao (Tg), foram obtidos valores
médios, conforme o espago de projeto considerado. Em termos fisicos, os resultados apre-

sentados estdao em concordancia com aqueles reportados por Babu e Angira (2005) e Yusup
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et al. (2006). Como destacado por Babu e Angira (2005), os resultados reportados por Edgar
e Himmelblau (1989) e Upreti e Deb (1997) sdo distintos porque o modelo considerado por

estes autores apresenta erros relacionados a modelagem do processo fisico.

Tabela 5.10 — Resultados obtidos pelas estratégias WOA e AWOA para Tp=694 K.

Referéncia xp(m) | Tr(K) | Tg(K) | Np,(Kmol/ mZh) fx 1075 ($)

Upreti e Deb (1997) 5,33 - - - 4,23
Babu e Angira (2005) | 6,58 - - - 5,00
Yusup et al. (2006) 6,695 400 | 629,65 490,84 5,015
WOA 6,695! 400 | 629,71 490,79 5,055

WOA 6, 6942 400 629,72 490,79 5,023

WOA 6,694% | 400 | 629,72 490,80 5,011

AWOA 6,695 | 400 | 629,71 490,79 5,056
AWOA 6,696% | 400 | 629,72 490,84 5,021

AWOA 6,696 | 400 | 629,72 490,87 5,011

Melhor *Média >Pior.

Fonte: Upreti e Deb (1997), Babu e Angira (2005), Yusup et al. (2006), o autor.

A Figura 5.5 apresenta os perfis 6timos para o fluxo mdssico e para as temperaturas
no reator considerando Ty igual a 694 K. Na Figura 5.5 percebe-se que o fluxo molar de nitro-
génio, como esperado, diminui com relagdo ao comprimento do reator até atingir um valor
limite (limitante de rea¢do). O perfil de temperatura do gas de reacao inicialmente aumenta
até um valor 6timo e logo em seguida diminui. J4 o perfil de temperatura do gés de alimen-

tacdo sempre diminui ao longo do comprimento do reator.

Figura 5.5 — Perfis de fluxo mdssico e de temperaturas no reator para 7p=694 K.
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Fonte: O autor.
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5.2.6 Secador Rotativo

O estudo da secagem de materiais particulados configura-se como uma das opera-
¢Oes mais importantes em engenharia quimica devido a quantidade de aplicagdes que po-
dem ser encontradas. Basicamente, esta operagdo unitdria estuda os mecanismos de condu-
¢do, conveccao e/ou radiacao relacionados com a transferéncia de energia de uma fonte de
calor para o material particulado a ser seco (KIRANOUDIS; MAROULIS; MARINOS-KOURIS,
1997; ARRUDA, 2008).

Nesta aplicacao é considerado o modelo de um secador rotativo desenvolvido por Ar-
ruda (2008), cujo objetivo é o de estimar os perfis de temperatura e umidade do sélido e do
ar de secagem. A partir das hip6teses propostas por Arruda (2008), o modelo proposto para
previsao dos perfis de umidade e temperatura do s6lido e do ar de secagem no interior do se-

cador rotativo operando em contracorrente é composto pelo seguinte sistema de equacoes:

dW  RyH

- = , WD) =W,, (5.14a)
dz Gf

dM  R,H

—_— = ,  M(0)=M,, 5.14b
pE Gs 0) =M, ( )

dTy  [UgV(Tp~Ts)+ RyHA+CpyTy) + Upn D L(Ty ~ Tamp)]
dz ~ Gr(Cpr+WCpy)

» Tf(l) = Tfo’ (5.14C)

dTs _[UaV(Tf—Ts)+RyHCp Ts— Ry HIA+Cpy(Tf = Ts)]
dz Gs(Cps+MCp))

’ T5(0) = Ty, (5-14(1)

em que C,, € o calor especifico (kJ/kg°C), D, € o didmetro interno do tambor (m), G a vazao
madssica (kg/s), h é a entalpia (kJ/kg), H é a carga total do secador (kg), L é o comprimento
total do tambor (m), M é a umidade do sélido (kg/kg), R, é a taxa de secagem (s~ '), T é
a temperatura (°C), Ty, € a temperatura ambiente (°C), U, é o coeficiente de transferén-
cia volumétrico (kJ/sm3 °C), V é o volume do tambor (m3), W é a umidade absoluta do ar
(kg/kg), z é a coordenada cartesiana adimensional (x/L), ¢ o tempo de residéncia (s), A é
o calor latente de vaporizacao da dgua (kJ/kg) e os subscritos sdo: f para o fluido, s para o
sélido, [ para o liquido, v para o vapor e o para a condicao de contorno (operacao contracor-

rente).

A taxa de secagem local é dada por:

MR -1)(My— M,
_Rw:( )(t 0 q), (5.15)

sendo a umidade adimensional (MR) estimada pela equagdo de Page (PAGE, 1949):

—C
MR = exp(—c1 exp(Tz) tc3). (5.16)
1
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Na Equacado 5.16, C (i=1,2 e 3) sdo constantes que dependem do processo estudado.

A umidade de equilibrio (M,,) ¢ dada pela equacdo de Halsey modificada (OSBORN
et al., 1989), com parametros obtidos a partir dos dados experimentais para o material par-

ticulado utilizado. 1
—exp(—0,0445Ts —2,0795) | 14399
In(UR)

Meg = , (5.17)
onde UR é a umidade relativa.

Ja os coeficientes de transferéncia volumétricos e de perda de calor sdo dados pelas
seguintes equacgoes (ARRUDA, 2008):

Ug = 3,535(G) "% (Gg)»*! (5.18a)
Up=kp(Gp)™, (5.18b)
em que:
APMM
Gp=——"r ar___ (5.19)
R(Tfo+273,15) (1+ W)
G
= — (5.19b)
(1 + My)

Nas Equagoes (5.18a) e (5.19a), k, e m, sdo constantes do processo estudado, v, €
a velocidade do fluido, A € drea da secdo transversal do secador, P é a pressdo do processo,
MM,, é amassa molecular do ar, R é a constante dos gases ideais e Gsy € a vazdo de s6lidos
umido.

A carga total do secador é dada por:

GsTRz
H= . (5.20)
1+ M,
O calor latente é dado pela seguinte equacao (ARRUDA, 2008):
A =2492,71-2,144T; - 0,001577T% - 7,3353 x 1070 T3, (5.21)
Jé& o calor perdido é dado pela seguinte correlacdo (DOUGLAS et al., 1993):
Qp = Upn DL(Tf = Tamp)- (5.22)

Mais detalhes sobre o desenvolvimento matemaético, bem como sobre as hipoteses
consideradas podem ser encontrados em Arruda (2008).

Para avaliar os algoritmos WOA e AWOA, alguns pontos devem ser destacados:

* Objetivo: minimizar a umidade do sélido ao final do comprimento do secador, i.e.;
(f = M(z=1)) via determinac¢do da temperatura de ar em z=1 (Ty¢), da velocidade do

ar (v,,) e davazdo madssica de sélido seco (Gsy);



5.2. Projetos de Sistemas de Engenharia 83

e Também objetiva-se utilizar parte do calor perdido no processo para ser utilizado num
outro. Assim, além das restricoes relacionadas aos balancos de massa e energia, bem
como aos limites estabelecidos para o vetor de varidveis de projeto, tem-se a seguinte

restricao algébrica de igualdade:

1
f Qpdz=0,8. (5.23)
0
Nesta, parte do calor deve ser recuperado para ser empregado para outra finalidade.

* Espaco de Projeto (ARRUDA, 2008): 77°C < Ty <99°C, 1,1 m/s < v4r <3,9m/s e 0,72
kg/s < Gsy < 1,28 kg/s;

e Material particulado a ser secado: fertilizante do tipo SSP (superfosfato simples) com
composi¢do aproximada de 16 a 24% de P, soltivel em dgua, 7 a 8 % de 4cidos livres,

égua € outros componentes;

* Parametros considerados nos algoritmos WOA e AWOA: 50 individuos e 250 geracoes.
E importante ressaltar que para estes parametros sdo necessarias 50+50x250 avalia-

¢oes da func¢do objetivo em cada execugao;
* Paraaresolucdo do modelo diferencial considera-se o Método da Colocacao como fer-

ramenta numérica. Para avaliar a integral do calor, considera-se o Método de Simpson.

A Tabela 5.11 apresenta as condi¢oes de operacdo e os parametros fisico-quimicos do

solido e do géas considerados para a avaliacao deste estudo de caso

Tabela 5.11 — Condi¢6es operacionais consideradas no projeto do secador (ARRUDA, 2008).

M(z=0)=0,1124 W (z=1)=0,0057 T,(z=0)=32,3° UR=0,1721
Cps=1,02577 kJ/ (kg°C) Cpr=1KJ/(kg°C) | Cp;=4,1868K]/(kg°C) | L=1,40m
Cp,=1,1723 (kJ/kg°C) r=0,15m MM,,=28,9 g/gmol | A=m r?> m?
R=8,2x107° (atm m3)/(mol K) Tump=35°C D=2rm V=LAm®
TR=327s(0<t<TR) Y q4,=0,209 t4=0,209 a=3
C1=98,922 57! C,=368,079 °C C3=-0,697 m,=3,016
K,=46,373 KJ/ (m?s°C) P=0,91 atm

Fonte: o autor.

ATabela5.12 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos WOA e AWOA. Percebe-
se que os resultados obtidos por ambas as estratégias foram idénticos. Isto se deve ao fato da
ativacao dos limites laterais para var e para Ggy. Os quais foram anteriormente estabeleci-
dos por Arruda (2008) para que o modelo proposto possa ser empregado. Assim, observa-se
que, apesar da complexidade deste estudo de caso, que as duas estratégias de otimizac¢ao

resultaram em resultados dentro dos esperados fisicamente, bem como com um nimero
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Tabela 5.12 — Resultados obtidos pelos algoritmos WOA e AWOA para Tp=694 K.

WOA AWOA
Melhor > Pior | Melhor > Pior
f 0,102 0,102 | 0,102 0,102 0,102 | 0,102

Tro(°C) 96,896 | 96,895 | 96,895 | 96,895 | 96,895 | 96,894

Vgr(m/s) 1,100 1,100 1,100 1,100 1,100 1,100
Gsy (kg/s) | 1,280 1,280 | 1,280 1,280 1,280 | 1,280
valor médio:X

Fonte: o autor.

de avalia¢coes da funcao objetivo idénticos, o que implica que a metodologia proposta neste

trabalho tem desempenho equivalente ao algoritmo proposto por Mirjalili e Lewis (2016).

As Figuras 5.6 e 5.7 apresentam os perfis de umidade e temperatura para o sélido e

para o gas considerando a solugdo obtida pelo AWOA.

Figura 5.6 — Perfis de temperatura do sélido e do gas considerando a solugdo obtida pelo AWOA.
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Fonte:O autor.

Nas Figuras 5.6 e 5.7 percebe-se uma boa concordancia do modelo matematico com
o esperado fisicamente, isto é; em z=1 a umidade do sélido diminuiu e a sua temperatura
aumentou. Por outro lado, a umidade do gids aumentou e a sua temperatura diminuiu. Isto
se deve ao fato de que o aumento da temperatura de entrada do fluido de aquecimento au-
menta a taxa de secagem e, consequentemente, favorece a reducdo da umidade do sélido
ao final do comprimento do secador. Além disso, o aumento da temperatura de entrada do
fluido de aquecimento favorece a perda de calor, até que seja alcancada a ativacado da res-
tricao de igualdade considerada. Tal observacdo é coerente do ponto de vista experimental,

uma vez que os secadores rotativos nao possuem isolamento térmico e altas temperaturas
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Figura 5.7 — Perfis de temperatura do sélido e do gas considerando a solu¢do obtida pelo AWOA.
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Fonte: O autor.

de entrada do ar de secagem provocam aumento na temperatura da parede do secador, que
é construida com chapa metdlica. Isso aumenta o gradiente de temperatura em relacdo ao
meio externo e favorece as perdas de calor para o ambiente através da parede do tambor
rotativo.

5.2.7 Consolidado dos Resultados

A Tabela 5.13 apresenta um comparativo entre os resultados apresentados pelo WOA
e pelo AWOA. Quando se analisa os resultados em termos da funcao objetivo, o AWOA apre-
sentou melhores resultados. Por outro lado, em relacdo ao desvio padrao, o WOA apresentou
menores valores. O menor desvio padrdo apresentado pelo AWOA significa que, apesar do
algoritmo ter sido capaz de obter uma boa estimativa para a solu¢do 6tima, nem sempre o
mesmo foi robusto, isto é; em algumas execucdes, a solucao 6tima obtida pelo AWOA foi
bem superior a obtida pelo WOA. Este comportamento do algoritmo apenas destaca a ne-
cessidade da execucao do AWOA um niimero finito de vezes para que a melhor solucao pos-
sivel seja obtida. Cabe ressaltar que, a minimizacao do desvio padrao, isto é; o quanto um
algoritmo baseado em populacdo é robusto, é funcdo dos mecanismos empregados para a
atualizacdo dos candidatos da populacao, da forma como os seus parametros sao definidos

e da semente empregada para inicializar o gerador de nlimeros aleatérios.
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Tabela 5.13 — Comparativo entre os resultados apresentados pelo WOA e o AWOA.

Funcao Melhor resultado | Menor Desvio Padrao
F1 AWOA AWOA
F2 Similar WOA
F3 Similar WOA
F4 Similar AWOA
F5 Similar WOA
Mola sob tracao/compressao AWOA WOA
Viga Soldada AWOA WOA
Redutor de velocidade WOA WOA
Vaso de pressao AWOA AWOA
Reator de amonia AWOA -
Secador rotativo Similar Similar

Fonte: o autor.
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CONCLUSOES E TRABALHOS
FUTUROS

A presente contribuicao teve por objetivo avaliar o desempenho do Whale Optimiza-
tion Algorithm (WOA), bem como de um novo operador para a atualizacdo de seus parame-
tros e de uma nova estratégia para a geracdo de candidatos em potencial. A metodologia
proposta e denominada de Adaptive Whale Optimization Algorithm (AWOA) consiste na de-
finicdo de um operador cognitivo-social baseado no uso de informacoes sobre a experién-
cia adquirida por individuos da popula¢do ao longo do processo evolutivo como alternativa
para a geracdo de candidatos no algoritmo candnico e de um operador para a atualizacao de

dois parametros internos do WOA considerando o conceito da taxa de convergéncia.

Para avaliar a qualidade da solucdao obtida pelo WOA foi realizada uma andlise de
sensibilidade dos parametros do WOA, em que foi possivel verificar que o aumento do ta-
manho da populagdo e do namero de geracoes favorece a qualidade da solucao. Além disso,
verificou-se o efeito das duas novas propostas no WOA. Para a estratégia que utiliza o con-
ceito da taxa de convergéncia foi possivel observar, no minimo, a mesma qualidade de solu-
¢do em comparacdo com o algoritmo candnico. Todavia, ao invés destes parametros serem
atualizados de forma puramente aleatéria e de acordo com o niimero méximo de geracoes,
como proposto por Mirjalili e Lewis (2016), os mesmos sdo atualizados de modo que infor-
macoes sobre o andamento do processo evolutivos sejam consideradas. J& com a insercao
do operador cognitivo-social proposto foi possivel observar uma reducao na variabilidade
do resultado obtido para a funcao objetivo. Isto significa que, para o mesmo tamanho de
populacdo e para o mesmo nimero de geracoes, 0 AWOA resultou em uma menor dispersao

dos resultados em relacao ao algoritmo candnico.

Na etapa final do trabalho, o algoritmo AWOA foi aplicado na otimizacao de fungdes
matematicas e no projeto de sistemas de engenharia. Os resultados obtidos com a metodo-

logia proposta foram comparados com aqueles reportados considerando outras estratégias
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de otimizacdo. De forma geral, os resultados obtido pelo AWOA foram considerados satisfa-
toérios na medida em que boas estimativas para a solucao dos problemas foram encontradas
em relacao a outras estratégias de otimizacao. Cabe ressaltar que tais resultados foram obti-
dos sem, necessariamente, aumentar o custo computacional médio requerido para resolver
cada estudo de caso. Além disso, para cada estudo de caso, foi definido o tamanho da popu-
lacao e o nimero de geragdes de modo que o numero total de avaliacdes da funcao objetivo
fosse condizente com o reportado na literatura ou que resultassem em boas estimativas para
a solucdo 6tima do problema. A priori, antes de executar o c6digo ndo se sabe qual o melhor
algoritmo, WOA ou AWOA. Ressalta-se que nem sempre o WOA ou o AWOA foram capazes
de encontrar a melhor solucdo apresentada na literatura, o que justifica a continuidade dos
estudos no que diz respeito ao desenvolvimento de novas estratégias para o aumento do

desempenho nestes algoritmos.

Como sugestdes para trabalhos futuros pretende-se: i) desenvolver um algoritmo
multi-objetivo a partir do uso dos operadores propostos para o AWOA associado ao con-
ceito de dominancia de Pareto; ii) acoplar técnicas para o tratamento de robustez e de con-
fiabilidade ao AWOA; iii) propor hibridizacoes do AWOA com outras estratégias (classicas
ou Meta-Heuristicas); e iv) propor novos operadores para 0 AWOA de modo que o desvio

padrao possa ser reduzido.
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