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Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

ALGORITMOS BIO-INSPIRADOS APLICADOS A OTIMIZACAO DE RISERS
RIGIDOS EM CATENARIA

lan Nascimento Vieira

Fevereiro/2009

Orientadores: Breno Pinheiro Jacob
Beatriz de Souza Leite Pires de Lima

Programa: Engenharia Civil

A exploracéo de petréleo tem evoluido para aguas cada vez mais profundas, com
isso, as estruturas de exploracdo tem se tornado mais complexas e caras. Em particular
0s risers, estruturas que conectam o poco no fundo do mar a plataforma de exploracao,
sd0 sempre necessarios, e seu custo é bastante elevado. Por esta razdo, otimizar estas
estruturas € uma tarefa de grande interesse. Para isto, foram utilizadas as meta-
heuristicas Algoritmos Genéticos (AG), Sistema Imunoldgico Artificial (SIA) e Enxame
de Particulas (PSO) para o desenvolvimento de uma ferramenta de otimizacao de risers.
O objetivo principal é escolher a metodologia que seja capaz de otimiza-los, ou seja,
encontrar a solucdo mais econémica que melhor atenda aos requisitos de projeto, e que
também execute 0 menor numero de avaliacdes da funcéo objetivo. Desta forma espera-
se que a ferramenta de otimizacdo desenvolvida possa ser inserida no dia a dia de
projeto destas estruturas. Os resultados mostraram que o SIA foi o método que melhor

consegue alcancar os objetivos propostos.
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Oil exploration has constantly evolved to more deep waters, making the
exploration structures more expensive and complex. Particularly the risers, structures
that connect the wellheads at the sea bottom with a floating platform at the sea surface, are
always necessary and expensive. For this reason the optimization of these structures are
very interesting. For the risers optimization it was used meta-heuristics: Genetic Algorithms
(GA), Artificial Immune Systems (AIS) and Particle Swarm Optimization (PSO). The main
objective is to achieve the best riser configuration, in other words, the configuration that has
the smallest cost and also the best structural performance, with the minimum number of
fitness evaluations, making the optimization tool more interesting for being used in the real
design of this structures. The results point that AIS presents the best performance for that

objective.
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Capitulo 1 - Introducao

1.1 CONTEXTO E MOTIVACAO

Ap0s anos de trabalho, o Brasil consagrou-se na area de exploracéo de petréleo
em aguas profundas, tornando-se pais pioneiro nesta area. Para isto, foram dedicados
muitos anos de pesquisa e trabalho, através de uma rota de desafios constantes.

A exploracdo de petréleo em alto mar requer um conjunto de estruturas
complexas e caras que permitem retirar do fundo do mar o petroleo que, na forma de
diversos produtos manufaturados, sdo consumidos ao longo da vida da maior parte da
humanidade. Cada uma dessas estruturas requer um projeto especifico que demanda
tempo e recursos para a sua execugdo. Em particular, os risers, estruturas que conectam
as cabecas dos pogos as unidades flutuantes de producdo e/ou armazenamento,
demandam especial atencdo por serem responsaveis pelo transporte do material
explorado até a superficie. Estas estruturas tornam-se cada vez mais caras em func¢éo do
avanco da profundidade de exploragdo, que impdem condic¢des extremamente severas
de operagdo. Sendo assim, é de grande interesse da industria a otimizacdo do custo
destas estruturas.

O trabalho proposto tem como motivacdo, reduzir o tempo envolvido no
desenvolvimento de estruturas de exploracdo de petréleo e otimizar seu custo,
atendendo aos critérios técnicos contidos em normas. O procedimento de otimizagédo

utiliza-se de meta-heuristicas inspiradas em observacfes da natureza.

1.2 EXPLORACAO DE PETROLEO NO BRASIL

Para reforcar a importancia do trabalho, serd apresentada aqui a evolugdo
historica do aumento da profundidade de exploragédo de petréleo no Brasil. A historia da
industria petrolifera no Brasil se confunde com a criacdo da Petrobras, em 1953,
empresa que alavancou a exploracao deste recurso natural no Brasil.

Em 1961, a Petrobras inicia a exploragdo da plataforma continental, do
Maranh&o ao Espirito Santo. A exploracao petrolifera em reservatorios situados no mar
teve inicio em 1968 na Bacia de Sergipe, campo de Guaricema, situado em lamina
d’agua de cerca de 30 metros na costa do Sergipe, na regido Nordeste. A exploracéo
limitou-se a esta regido até inicio da década de 70 (MONTEIRO, 2008).



Impulsionada pelo aumento do consumo de derivados de petroleo e pelo
crescimento do produto interno bruto (PIB), a Petrobras aumenta seus esfor¢os em
pesquisa para garantir maior participacdo no mercado brasileiro. Em 1974, com a
descoberta do campo de Garoupa, no litoral do Rio de Janeiro, a Petrobras inicia uma
nova fase a exploragdo de petr6leo no pais, com seu primeiro campo na bacia de
Campos. Somente em 1977 inicia-se a producdo de petrleo no campo de Enchova
(segunda descoberta na bacia de Campos), em lamina d’agua de 120 metros. Ainda
neste ano, sdo descobertos os campos de Bonito, Cherne e Pampo, todos na bacia de
Campos. Em 1978, séo descobertos os campos de Linguado, Viola e Corvina, na bacia
de Campos, e no ano seguinte o campo de Parati. Até entdo, o limite de exploracédo
encontrava-se em 300 metros de ldmina d’agua.

Bruscas elevacdes do preco do petrdleo no exterior incentivaram o pais a buscar
reduzir sua dependéncia energética, com isso, a Petrobras realizou grandes esforcos para
aumentar a producdo nacional de petr6leo. No comec¢o da década de 80 a Petrobras
inicia a producdo nos campos de Bicudo e Parati, e no campo de Bonito (189 metros de
profundidade) através do primeiro manifold* submarino conectado a uma plataforma
flutuante. O campo de Bonito é o primeiro no mundo a operar com plataformas
flutuantes, até entdo, a exploracdo era feita através de plataformas fixas do tipo
Jjaqueta®. Em 1984 sdo descobertos os campos de Albacora e Marlim, os primeiros
campos gigantes em aguas profundas na bacia de Campos. A esta data o pais ja havia
ultrapassado a marca de producdo de 500 mil barris de 6leo por dia, tornando-se o
terceiro maior produtor de petréleo da América Latina. No ano seguinte, é realizada a
primeira completacdo® submarina sem utilizacdo de mergulho humano, em lamina
d’agua de 383 metros.

Em 1986 é criado o Programa de Inovagdo Tecnoldgica e Desenvolvimento
Avancado em aguas Profundas com o intuito de viabilizar a producédo de 6leo e gas em
aguas superiores aos 1000 metros. Mais tarde este programa fora estendido aos 2000

metros (Procap 2000) e posteriormente aos 3000 metros (Procap 3000). No ano de 1988

! Estrutura metalica apoiada no fundo do mar e que acomoda vélvulas e acess6rios que permitem
que este esteja conectado a arvore-de-natal molhada, outros sistemas de producéo, de tubulagdes e risers
(EQUIPAMENTOS SUBMARINOS - MANIFOLD, 2009).

Z plataforma montada sobre estrutura fixa (jaqueta), que se ap6ia no fundo do mar.

® Método de se concluir um pogo de produgéo submarino.



a Petrobras produz petréleo a 492 metros no campo de Marimba, na bacia de Campos.
No ano seguinte inicia-se a producdao no campo de Badejo na mesma bacia.

A década de 90 é marcada por grandes adventos tecnoldgicos como, por
exemplo, sensoriamento remoto, pocos perfurados horizontalmente e robdtica
submarina, que vieram a contribuir com o desenvolvimento da exploragdo do petréleo
no Brasil. Até o final dos anos 80 ndo se havia produzido petréleo em &guas abaixo de
500 metros. Em 1990 o Brasil perfura seu primeiro poco horizontal na bacia de
Campos. No ano de 1994 entra em operagdo no campo de Marlim, na bacia de campos,
a Petrobras 18, primeira plataforma semi-submersivel totalmente desenvolvida pelos
técnicos da Petrobras. No campo de Marlim ¢ alcanca da profundidade de 1027 metros.
Em 1996 é descoberto o campo gigante de Roncador, na bacia de Campos e no ano
seguinte é superada a marca de producdo de um milh&o de barris diarios de petréleo. No
ano de 1999, no campo de Roncador, a Petrobras produz petréleo a 1853 metros de
profundidade.

Em 2000 a Petrobras produz petroleo a 1877 metros de profundidade no campo
de Roncador, e a producdo brasileira de 6leo ultrapassa 1,5 milhdes de barris/dia.
Marlim produz 500 mil barris diérios, 40% do volume nacional. Neste mesmo ano a
Petrobras lanca o programa Procap 3000, com o objetivo de viabilizar producdes de
novas descobertas em laminas d’agua de até 3000 metros. Em 2001 é descoberto o
campo gigante de Jubarte, na bacia de Campos. 2002 foi um ano marcado pelo acidente
com a Petrobras 36, um dos mais graves acidentes da empresa, com a morte de 11
empregados. Em 2003 a producédo da Petrobras no Brasil e no exterior supera a marca
de 2 milhGes de barris diarios. No ano de 2005 a Petrobras assina contrato de
afretamento de um novo modelo de plataforma destinada ao campo de Piranema, na
plataforma continental de Sergipe. A nova plataforma, do tipo monocoluna, terd casco
duplo e formato arredondado. Ainda neste ano a Petrobras bate recorde de profundidade
de perfuracdo, com um tipo de poco inclinado que chegou a 6915 metros além do fundo
do mar. O poco foi perfurado na bacia de Santos. Em 21 de abril de 2006, o Presidente
Luiz Inécio Lula da Silva deu inicio & producgdo da plataforma Petrobras 50, no campo
de Albacora Leste, na bacia de Campos, que permite ao Brasil atingir a auto-suficiéncia
em petroleo. A P-50 é um FPSO, sigla de Floating, Production Storage Offloading,
unidade que possui a caracteristica de produzir, processar, armazenar e escoar 6leo e
gés. E a unidade flutuante de maior capacidade de Brasil (PETROBRAS, 2008).



A seguir é apresentada uma figura que resume a evolucdo da exploracdo de

petréleo no mar pela Petrobras.
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Figura 1.1: Evolucdo da exploragdo de petréleo no mar pela Petrobras

Nota-se pela Figura 1.2 que a participacdo da producdo em aguas profundas é
crescente no ambito da produgdo nacional de petréleo, justificando a motivagdo e

importancia deste trabalho.
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1,800 D Em terra @ 4guas rasas 3 Aguas Profundas (PDA > 400m)

LN T N T T N T . T Y
Figura 1.2: Producdo de petréleo Petrobras (PROCAP 3000)

1.3 OBJETIVO DO TRABALHO

O objetivo do trabalho é empregar meta-heuristicas inspiradas na natureza para a
otimizacdo de riser rigido em catenéria, e compara-las na busca pela metodologia capaz

de otimizar o problema com o menor nimero de avaliagdes da funcdo objetivo. Desta



forma sera possivel ndo s6 obter uma estrutura com o custo otimizado, como também,
obter isto no menor tempo de projeto possivel.

Os risers antes de construidos e instalados tem suas configuracfes testadas por
simula¢fes numericas de elementos finitos empregando anélises dindmicas ndo-lineares
no dominio do tempo. Estas analises consomem um tempo bem grande e sdo
necessarias para a determinacdo da configuragdo Otima durante o processo de
otimizacdo. Uma reducdo do numero de avaliacfes € importante, pois tende a incentivar
0 uso da ferramenta proposta no dia a dia de projeto. No trabalho de pesquisa atual foi
utilizada para a avaliacdo dos risers as equacOes da catendria no lugar das simulagdes
numéricas por elementos finitos. Isto foi feito para que fosse possivel realizar a
implementacao e os testes em um tempo factivel.

Para alcangar o objetivo, e como parte integrante da dissertacdo, foram
implementadas as meta-heuristicas Sistema Imunoldgico Artificial (SIA) e Adaptative
Fuzzy Fitness Granulation (AFFG). Os algoritmos foram implementados no programa
PROGOTIM desenvolvido pela equipe do Laboratério de Métodos Computacionais e
Sistemas Offshore (LAMCSO). Neste programa ja haviam sido implementados o0s
Algoritmos Genéticos classico (AG), micro Algoritmo Genético (microAG) e Enxame
de Particulas (PSO) antes dessa dissertacao.

1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO

O texto da dissertacdo esta organizado da seguinte forma: No capitulo 2 sera
apresentado o estado da arte na area de otimizacdo com aplicacBes gerais e com
aplicacOes especificas na area de estruturas. Ainda no mesmo capitulo serdo brevemente
apresentadas as inspiracfes bioldgicas e formulagcbes matematicas de cada um dos
algoritmos utilizados no estudo de caso. O capitulo 3 apresenta resumidamente o
conceito de sistemas de risers e em seguida expde em detalhes a representacdo do
problema, suas restricdes e a funcdo objetivo. O capitulo 4 é dedicado aos estudos de
caso, aplicando inicialmente os algoritmos apresentados no capitulo 2 a funcdes de
benchmark e, por fim, aplica-se a otimizacdo de riser rigidos. No capitulo 5 séo trazidas

as conclusdes da dissertagdo assim como as sugestdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2 - Metodologias de Otimizacao

Problemas reais de engenharia sdo geralmente ndo-estruturados, dificeis de
modelar, e complexos por natureza. Métodos convencionais de otimizagdo encontram
dificuldades como ficar preso em étimos locais, alta dimensionalidade, necessidade de
obtencdo de derivadas, 0 que tornam estas abordagens ineficientes para certos
problemas. Algoritmos inspirados na natureza, como por exemplo, os Algoritmos
Genéticos (AG) e as Estratégias Evolutivas (EE), sdo considerados métodos poderosos
de busca e otimizacdo, e sdo capazes de superar as dificuldades apresentadas pelos
métodos classicos de otimizacdo (LIMA et al., 2005).

Nos itens seguintes serdo apresentados o estado da arte na area de otimizacdo
assim como algumas metodologias. Inicialmente serdo expostos exemplos de aplicagdes
de algoritmos inspirados na natureza em problemas reais de diversas areas de
conhecimento, visando mostrar que estes algoritmos tém contribuido na resolucao de
inimeros problemas de engenharia. Em seguida sdo expostas aplicagcdes destas meta-
heuristicas a otimizacao de estruturas, evidenciando a existéncia de pesquisas na mesma
linha de pesquisa do trabalho atual e trazendo a tona questionamentos sobre seus

beneficios.

2.1 ESTADO DA ARTE

2.1.1 Aplicacao de Algoritmos Inspirados na Natureza

Algoritmos inspirados na natureza tém sido cada vez mais aplicados a problemas
reais em diferentes areas. Neste item é feita uma revisdo bibliografica que introduz
aplicacdes destes algoritmos em diversos problemas reais, mostrando que o ferramental
proposto nesta dissertacdo é fundamentado através de aplicagdes em diversas areas de
conhecimento.

ALLEN et al. (2007) apresentam que para aplicagbes de seguranca nacional as
vezes é necessario caracterizar a localizagdo e intensidade de um contaminante aéreo
potencialmente perigoso. A caracterizacdo correta de uma fonte poluidora requer dados
meteorologicos precisos, que geralmente ndo estdo disponiveis ou sdo de ma qualidade
apresentando uma resolucdo espacial e temporal insuficiente para uma modelagem de
dispersdo de poluentes. Para resolver este problema, os autores propdem um método

que simultaneamente determina a direcdo do vento e a caracteristica da fonte poluidora.
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O método compara dados obtidos através de um monitoramento por sensores com dados
resultantes de um modelo de dispersdo de poluentes e usa Algoritmos Genéticos (AG)
para encontrar a combinacdo entre localizacdo da fonte, intensidade, e dire¢do do vento
gue melhor enquadram os dados de saida do modelo de dispersdo aos dados dos
sensores. O trabalho apresenta resultados satisfatorios, mas enfrenta a dificuldade de ter
que utilizar um modelo de dispersdo simplificado, pois o0 modelo mais completo era
extremamente custoso computacionalmente.

PARK et al. (2006) visam otimizar a posi¢cdo de postos de monitoramento da
qualidade da &gua numa bacia hidrogréafica na Coréia utilizando-se de AG e de um
Sistema de Informacdo Geografica (SIG). Estes postos formariam uma rede de
monitoramento capaz de fornecer informacdo aos tomadores de decisdo para melhor
realizar a gestdo dos recursos hidricos disponiveis neste pais. Os resultados finais foram
comparados ao atual sistema ja fisicamente implantado, mostrando que alguns postos
deveriam ter posi¢Oes trocadas e novos postos deveriam ser instalados em outras
regides. No entanto, um estudo mais aprofundado da funcao de avaliacao foi sugerido.

CASTRO e ZUBEN (2000) apresentam um algoritmo inspirado no principio da
selecdo clonal. Este principio é utilizado pelo sistema imune natural para definir a
resposta basica ao estimulo de um antigeno, estabelecendo a idéia de que somente as
células que reconheceram os antigenos sdo selecionadas para proliferar. As células
selecionadas sdo submetidas a maturacdo da afinidade que faz com que aumentem sua
afinidade ao antigeno. O algoritmo (cLon4LG) foi inicialmente desenvolvido para a
resolugéo de problemas de reconhecimento de padrdo e posteriormente para otimizagéo.
Neste artigo sdo apresentados trés exemplos de aplicacbes do algoritmo:
reconhecimento de padrdo para testar a capacidade de aprendizagem e memoria;
problema de otimizacdo de fungdo multimodal; e um problema de otimizagéo
combinatéria, o caixeiro viajante com 30 cidades. Os resultados mostram que 0
algoritmo é capaz de realizar aprendizagem e manutengdo de memoria de alta qualidade
e também foi capaz de resolver problemas complexos, como otimizacdo multimodal e
combinatdria. Os testes foram comparados com o0 AG.

CASTRO e TIMMIS (2002) apresentam a rede imunoldgica artificial e a origem
de sua inspiragcdo biologica, e realizam testes em funcdes matematicas multimodais.
Embora o algoritmo AiNet (Artificial Immune Network) na média consuma mais
iteracdes, e, consequentemente, um maior nimero de avaliagcdes para encontrar o 6timo

global, ele é capaz de encontrar um maior nimero de Otimos nos problemas



multimodais. O Algoritmo foi comparado ao Algoritmo da selecdo clonal apresentado
em CASTRO e ZUBEN (2000) e mostrou-se capaz de combinar busca local e busca
global.

SARAMAGO e PRADO (2005) trazem uma descri¢cdo do método de enxame de
particulas (PSO) e apresentam algumas simula¢Ges numéricas do método em funcgdes
matematicas simples e num caso de equilibrio estatico de duas molas solicitadas por
duas forcas constantes. O método é comparado ao AG e os resultados mostram que
ambos sdo capazes de atingir os mesmos valores paras as func¢des otimizadas, no
entanto, o PSO consegue o feito com uma populagéo bastante reduzida, evidenciando
que este metodo apresenta menor esforco computacional.

Nota-se entdo que algoritmos inspirados na natureza tém sido empregados na
resolucdo de problemas em diversas &reas de conhecimento e apresentado bons
resultados.

2.1.2 Otimizacao de Estruturas

Ao longo do tempo, os projetos de engenharia aumentaram em complexidade e
enfrentam o desafio constante de minimizar custos e melhorar desempenho dos
produtos. Cada vez mais, pequenos detalhes vém fazendo a diferenca para compor o
diferencial de produtos. A otimizagéo de estruturas vem crescendo cada vez mais como
uma area de pesquisa, mostrando-se bastante promissora. Neste item é feita uma revisédo
bibliografica contemplando trabalhos com o uso de meta-heuristicas aplicadas a
otimizacdo de estruturas. Isto € feito com a intencdo de mostrar a crescente pesquisa e
aplicacdo destes algoritmos na mesma linha de trabalho da dissertacao.

Aplicacgdes iniciais de Algoritmos Genéticos (AG) a otimizacdo de topologia de
estruturas foram conduzidas por SHANKAR e HAJELA (1991) e HAJELA et al.
(1993).

DEGERTEKIN et al. (2008) propuseram a otimizacdo do projeto de barras de
aco geometricamente ndo-lineares no regime elasto-plastico utilizando-se busca tabu e
AG. Os algoritmos obtém o menor peso para 0s porticos selecionando sessbes
adequadas a partir de um conjunto de sessdes de aco padrdo. S&o impostas restricoes
quanto a tensbes admissiveis, especificacdo de fator de seguranga, deslocamentos
laterais e entre andares, e dimensdo maxima para as colunas. Os algoritmos foram
aplicados a trés porticos espaciais. Os resultados apontam a busca tabu como mais

promissora, alcangando estruturas com menor peso nos trés casos.



YOO e HAJELA (1999), foram os primeiros a tentar, a partir de uma inspiracdo
no sistema imune, resolver problemas de otimizacdo estrutural. Esta inspiracdo foi
baseada na habilidade do sistema imune em realizar tarefas de reconhecimento de
padrédo para aumentar o desempenho do AG na resolugédo de problemas estruturais
multi-objetivos. LUH e CHUEH (2004) descrevem uma nova abordagem para encontrar
0 Otimo de problemas estruturais multimodais utilizando-se de um algoritmo
multimodal baseado no sistema imune (MMIA — Multi-Modal Immune Algorithm). O
uso desta metodologia possibilita uma melhora na capacidade de busca local comparado
ao AG. VIEIRA et al. (2008a) e (2008b) apresentam um estudo comparativo entre as
metodologias AG, SIA e PSO aplicados a otimizacdo de riser rigido em catenaria,
apresentando como resultado que o SIA foi superior as demais metodologias, atingindo
valores maiores da funcdo objetivo com um menor nimero de avaliagcBes para a
formulacdo apresentada.

O custo computacional de avaliagdo da funcdo de Aptidao (fitness) pode ser um
grave problema quando se trata de meta-heuristicas aplicadas a otimizacéo de estruturas.
Alguns trabalhos apresentam técnicas que visam reduzir o esforco computacional de tais
algoritmos. FAWAZ et al. (2005) prop6s um novo Algoritmo Evolucionéario (AE) que
realize uma busca global estocéstica e uma heuristica de busca local pela incorporagédo
de um micro-Algoritmo Genético modificado com dois operadores de otimizacgéo local.
O autor constatou que a otimizacdo é obtida com um numero menor de operacdes
computacionais que aquelas obtidas por algoritmos existentes. FONSECA et al. (2006)
aplicam um modelo aproximado para substituir a avaliacdo da funcdo objetivo no
problema de otimizacdo do peso de barras de trelicas 2D e 3D. Parte da populagéo €
sorteada para ser calculada pelo modelo simplificado e os demais individuos sdo
avaliados pelo modelo com a funcdo exata. Os resultados mostraram que o0
procedimento de aproximagéo poderiam ser incorporados num AG, permitindo ganhos
computacionais. AKBARZADEH et al. (2008) busca reduzir o nimero de avaliacdes
exatas da funcéo objetivo a partir da formulacéo da granulagéo fuzzy da informacdo. A
proposta € criar um conjunto de solugdes (granulos) em que uma solugdo aproximada
pode ser suficientemente aplicada no lugar da funcdo exata, como se um projetista
humano estivesse atuando durante o ciclo de evolucao, em que este escolheria agrupar
solucbes no lugar de interpolar. Em outras palavras, se uma dada solucdo €
suficientemente similar a uma solucéo existente que ¢ fraca, entdo ela é descartada, e, se

esta é similar a uma solucao que é boa, entdo ela é mantida. A esta proposta o0 autor da o



nome de Adaptative Fuzzy Fitness Granulation (AFFG). Esta técnica foi implementada
pelo autor num AG e testada em seis funcdes de benchmark da literatura e mais quatro
problemas reais de engenharia estrutural, e comparado a outros algoritmos: AG, AG-
NN (Algoritmos Genéticos com Rede Neuronal) e FES (Estratégia Evolucionaria
Rapida). Os resultados mostram que o algoritmo é capaz de reduzir o custo
computacional, mantendo a qualidade da solucéo.

Em PINA et al. (2008), foi conduzido um estudo paramétrico do algoritmo do
enxame de particulas (PSO) aplicado a otimizacdo de riser rigido. Neste caso o PSO
apresentou bom desempenho, mas mostrou-se fortemente dependente do ajuste de
parametros. ALBRECHT (2005) apresentou na sua tese de doutoramento uma aplicacéo
de PSO e AG a sintese e otimizacdo de sistemas de ancoragem. Neste trabalho, o
método PSO foi mais efetivo mostrando-se capaz de reduzir o nivel de tensdes no

sistema de ancoragem.

2.2 ALGORITMOS GENETICOS (AG)

Os Algoritmos Genéticos (AG) sdo algoritmos matematicos inspirados nos
principios de sobrevivéncia e evolugdo das espécies (GOLDBERG, 1989).

Segundo Charles Darwin, os individuos mais aptos possuem uma probabilidade
maior de reproducdo e com isso seus descendentes mantém o bom material genético na
especie. Este material genético é representado pelo cromossomo, que constitui a
identidade Unica de cada individuo.

No AG, cada individuo, junto com seu material genético Unico, representa uma

solucdo para o problema. Cada parametro (m,) é codificado por um gene utilizando-se

de uma representacdo apropriada, como a representacdo por numeros reais ou uma
string binaria. O gene correspondente a representacdo de todos os parametros

(my,m,,...,m;) e descreve um cromossomo, que representa uma solucdo individual ao

problema. Uma populagdo é compreendida por um conjunto de solucfes individuais
(cromossomos).

Durante o processo de evolucdo, cada individuo é submetido ao processo de
reproducdo. A reproducdo é realizada através da recombinagdo para combinar os genes
de diferentes pais e produzir seus descendentes. Os descendentes carregam
caracteristicas de ambos os pais, e sdo submetidos em seguida ao processo de mutagdo,

que confere caracteristicas verdadeiramente novas aos filhos.
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Os individuos sdo avaliados pela funcao objetivo que define o problema. Como
resultado da avaliagéo, cada individuo recebe uma medida de aptiddo que representa a
qualidade da solucdo. Ao final da geracdo, somente os individuos mais aptos sdo
selecionados para continuar na populacdo, os demais séo descartados.

O aprimoramento da populacdo ocorre como conseqiiéncia da repetida selegéo
dos melhores individuos de cada geracdo, isto se d&, pois estes possuem maior
probabilidade de produzir bons descendentes.

O algoritmo de otimizacdo do AG pode ser resumido como se segue:

1. Inicializagdo da populacdo: Gerar aleatoriamente populacdo inicial de N
individuos;

2. Avaliacdo: célculo da aptiddo populacdo de N individuos utilizando-se a funcao
de avaliacdo;

3. Reprodugdo: Selecione individuos para reproducédo. Selecdo por rodada da roleta
ou por torneio;

4. Operadores Genéticos: Aplicar operadores de recombinacdo e mutacdo, com
suas taxas predefinidas pelo usuario. Existem diferentes tipos de recombinacdo e
mutacdo dependendo do problema e da codificacao;

5. Avaliagdo: célculo da aptiddo populacdo de N individuos utilizando-se a funcéao
de avaliacdo;

6. Sele¢ao: Selecionar os N melhores individuos para compor a nova populagéo;

7. Avaliagdo do critério de parada: Repita 0s passos 3-6 até que o critério de
parada previamente definido seja alcangado.

No presente trabalho foi utilizado o AG classico (definido acima) com
codificacdo binaria, recombinacdo de um ponto, elitismo de um individuo e selecdo por
roda da roleta.

Os diversos métodos de selecdo, formas de codificagdo e os tipos de
recombinacdo podem ser encontrados em MICHALEWICZ (1999).

2.3 ADAPTATIVE Fuzzy FITNESS GRANULATION (AFFG)

Véarios modelos de aproximagéo tem sido empregados em otimizacao evolutiva
quando a funcdo de aptiddo original é computacionalmente cara. Alguns modelos
empregam Redes Neurais (MENDONCA, 2004; SIMPSON et. al, 2004.) tais como

MLP (sigla para Multi-Layer Perceptron) ou Redes de Base Radial para estimar a
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funcdo aptiddo no processo de otimizacdo. Um dos maiores problemas em se empregar
estes modelos € a falta de dados suficientes para 0 conjunto de treinamento ja que a
coleta dos dados também pode ser computacionalmente muito cara.

Como um dos objetivos desta pesquisa € reduzir o nimero de avaliagGes
necessarias para o processo de otimizacdo, foi implementada a técnica descrita a seguir.
Nesta técnica explora-se a similaridade entre individuos para se obter o valor da funcéo
aptiddo de um novo individuo ao inves de submeté-lo a avaliacdo da funcdo objetivo.

AKBARZADEH et al. (2008) propuseram uma metodologia para reduzir o
nimero de avaliacdes onde a principal motivacdo foi o enorme custo computacional
com avaliacOes custosas de fungdes objetivo em casos que envolvem analise por
elementos finitos. Esta metodologia é baseada num conceito de granularidade® fuzzy
criado por ZADEH em 1979. Este conceito foi incorporado nesta metodologia criando-
se a idéia de granularidade fuzzy da fungdo aptiddo e denominado Adaptative Fuzzy
Fitness Granulation.

ZADEH (1979) propds a granulacéo fuzzy da informacdo como uma técnica em
que uma classe de pontos (objetos) € dividida em granulos com um granulo sendo um
conglomerado de objetos unidos pela sua semelhanca, pela capacidade de ndo serem
diferenciados, ou pela sua funcionalidade. A imprecisdo dos granulos e de seus atributos
¢ aquilo que caracteriza a forma como os humanos formam, organizam e manipulam as
idéias e argumentos. O conceito de granulo € mais geral do que o de um cluster dando
origem a varias estruturas conceituais em diversos campos da ciéncia assim como na
matematica (AKBARZADEH et al., 2008).

Em AKBARZADEH et al. (2008) o conceito de granularidade fuzzy é usado
para explorar a tolerancia natural dos algoritmos evolutivos no célculo da funcéo
objetivo. Na natureza, a sobrevivéncia do individuo mais apto ndo tem a ver com
medidas exatas de aptiddo, mas sim com a ordenacdo (posicdo numa lista) dos
individuos competidores. Ao Explorar esta tolerancia natural a imprecisdo, o
desempenho da otimizacdo pode ser preservado simplesmente computando-se a funcédo
objetivo seletivamente de forma a se preservar a ordenacdo entre os individuos numa

dada populacdo.

* Granularidade é uma medida de tamanho dos componentes, ou descri¢do dos componentes, que
constituem um sistema. Granularidade é o tamanho relativo, escala, nivel de detalhe ou profundidade de

penetracdo que caracteriza um objeto ou atividade.
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Na metodologia proposta, um conjunto adaptativo de solugdes (granulos fizzy) €
mantido com sua aptidao (fitness) avaliada precisamente pela funcéo de aptiddo. Se um
novo individuo é similar o suficiente a um granulo fuzzy conhecido, entdo emprega-se a
aptiddo desse granulo fuzzy como uma estimativa bruta para a aptidio do novo
individuo. Caso contrario, aquele individuo é adicionado ao conjunto de solu¢des como
um novo granulo fuzzy. Desta forma, durante a evolugdo, a aptiddo de um novo
individuo é sempre a de uma solucdo fisicamente realizavel, mesmo que seja uma
estimativa bruta e ndo uma medida exata. O tamanho do conjunto de solugdes (granulos
fuzzy) assim como o raio de influéncia de cada granulo é adaptativo e aumenta ou
diminui de tamanho dependendo da utilidade de cada granulo (quanto cada granulo €
usado para aproximar solucgdes) e da situacdo global da aptiddo da populacdo. Para
favorecer um menor ndmero de avaliagbes exatas da funcdo objetivo, o raio de
influéncia de cada granulo é inicialmente grande e vai diminuindo gradualmente
conforme os estdgios da evolucdo avancam. Isto permite que haja mais avaliacOes
exatas no final da evolucdo do algoritmo. O tamanho maximo do conjunto de solugdes
(grénulos fuzzy) é fixo, pré-estabelecido e as solugdes menos utilizadas serdo
substituidas pelas mais novas quando for atingido o tamanho maximo do conjunto.

Se um projetista pudesse ser inserido no meio de um processo evolutivo,
tentando seletivamente minimizar o numero de avaliagfes exatas, ele iria classificar e
agrupar solucdes ao invés de tentar interpolar. Em outras palavras, se uma solucdo for
similar a outra que € pobre, esta deve ser descartada; e, por sua vez, se for similar a uma
que é boa, esta deve ser mantida. Entdo, a pergunta ao projetista seria quando designar
um individuo a um grupo existente e quando criar um novo grupo? Com a abordagem

proposta, cada grupo é associado a aptidao de um individuo representativo.

2.3.1 Descri¢cao do Algoritmo AFFG

A seguir sera apresentada a parte matematica do funcionamento do algoritmo,
mas para facilitar o entendimento, primeiramente é apresentado o fluxograma do
método proposto para que seja possivel visualizar o seu funcionamento global dentro do
algoritmo de otimizacdo. A Figura 2.1 a seguir ilustra o funcionamento do AG e, a
Figura 2.2 apresenta o funcionamento do AFFG.
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Inicializar Populagéo

AFFG inserido aqui!
Avaliar Populacao &

Sim

Critério Parada
Satisfeito? Terminada
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Selecionar para Reproducéo

v

Operadores Genéticos
[Recombinacéo e Mutacéo]

Selecionar Individuos para
compor nova Populagao

Figura 2.1: Fluxograma do AG

O AFFG ¢ inserido dentro do trecho da avaliagdo dos algoritmos.

Avaliar Populagdo - INICIO AFFG
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solugdo mais similar
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<

| Sim

Avaliar Populacao - FIM

Figura 2.2: Fluxograma do AFFG

Seja  uma  populagdo  inicial P, :{XlngX}X}} onde

X = {lexlzxjxjm} € 0 j-ésimo individuo na i-ésima geragdo, x’, € 0 r-ésimo

pardmetro de X, ¢ € o tamanho da populagéo, e m € o nimero de variaveis de projeto.
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Além disso, G:{(Ck,ak,Lk)‘CkeiR’",akeiR,LkeSR,kzl,...,l} é um conjunto de

granulos fuzzy que inicialmente e vazio, com / = 0, onde C, é um vetor m-dimensional
de centros, o, € a largura da fungéo de pertinéncia do k-ésimo granulo fuzzy, e L, €0

indice de vida de cada granulo. Na figura a seguir tem-se um resumo da notacao

adotada.
Populacéao k— ésimo
i—ésima Granulo fuzzy
Geracgao <k=1,..,[>
r— ésimo
j— ésimo Centro
Individuo <r=1..,m=>
<j=1,.. > Largur_a Fun_(;éo
Pertinéncia
r— ésimo <0gr>
Parametro Indice Vida
<r=1,.,m> <Li>

Figura 2.3: Resumo da notagéo do AFFG

A funcdo de pertinéncia, na Eq. (2.1), descreve uma vizinhanca de similaridade

Gaussiana para cada parametro » (r =1, 2,..., m).

j _(xi' r Gk r)2
;le,r(xl',r):exp — . (21)
’ (O-k,r)2
Parak =1, 2,..., 1, onde [ € o nimero de granulos fizzy.
A similaridade média de uma nova solugdo X' ={lexﬂxjxjm} com

cada granulo fuzzy G, pode ser calculada pela equagéo abaixo.

:iﬂk,r (x;r) . 2.2)

Jir
r=1 m

A aptidao de cada X j é calculada pela funcdo objetivo exata ou é estimada

como sendo o valor da aptidao de um dos granulos do conjunto de granulos se houver

um granulo que apresente similaridade com X] maior que uma taxa pré-definida &'.

(Xi): f(C)), se maX, ... {;‘j,k} >0 (2.3)

! f(X j) funcdo objetivo exata, caso contrario '
Onde f() representa um operador que resulta num valor para a fungéo objetivo; &' é

uma taxa auto-ajustada em cada geracdo i, dada pela seguinte equacao.

g M PO PO )
fi—l .

0 =

(2.4)

15



Onde « é um valor preé-definido (entre 0 e 1); Max() resulta no maior valor de aptiddo
da geracao anterior; e F é média da aptiddo na geracdo anterior. O valor de &'
aumenta conforme se avanca nas geragdes, tornando-se mais restritivo ao final da
evolucgdo, quando entdo deverd ocorrer um maior niumero de avaliagGes pela funcédo
exata. No entanto, esta funcdo conforme apresentada ndo descreve exatamente o
comportamento descrito acima, por isso ndo foi utilizada, e no lugar desta, foi

empregada a seguinte fungéo.

;L iGer B ‘
o —(exp{(—dexGerj 1}} : (2.5)

Onde iGer € o indice da geracao atual, NmdxGer € 0 nUmero maximo de geragoes, e «
€ um parametro fixo para ajuste da ndo-linearidade (valor entre 0 e 1). A seguir é
ilustrado o comportamento da Eq. (2.5) com NmdxGer igual a 100 e diferentes valores
de « .

1,00
0,98

0,96 /
© 094 7//

—a=0,09
0,92 1 —a=0,10 [
a=0,11
0,90 7 —a=0,12 [—
0,88 . . .
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

iGer

Figura 2.4: Comportamento de &' com 100 geracGes

o, € uma medida de distancia que controla o grau de similaridade entre dois

individuos. J& que é mais importante avaliar pela funcdo exata os individuos mais aptos,
entdo os raios dos granulos encolhem ou aumentam numa propor¢do inversa a sua
aptiddo, COMO eXPresso na seguinte equacao:
_ /4
Oy =——"——%.
exp(f(C,))

Onde S >0 é uma constante pré-definida, € uma constante de proporcionalidade

(2.6)

geralmente igual a 1,0.
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O efeito combinado do encolhimento ou aumento do granulo de acordo com sua
aptiddo e 0 aumento da taxa @ com o aumento das geracOes faz com que o algoritmo
inicialmente aceite individuos com menor similaridade como sendo individuos
similares. Ou seja, no inicio aceita-se um maior nimero de estimativas da aptidao dos
individuos, que vai reduzindo conforme se caminha nas geracGes. Este tipo de
comportamento faz com que se tenham mais avaliacGes exatas em torno das solucgdes
promissoras, e mais estimativas em torno de soluc@es ruins.

Como a cada iteracdo novos individuos sdo inseridos no conjunto de grénulos,
faz-se necessario controlar o tamanho do conjunto de solucGes. Entdo, é utilizado um
indice que mede o quanto cada granulo foi Gtil durante o processo evolutivo. Este indice

sera atualizado conforme Eq. (2.7) para toda a populacao de granulos.

(2.7)

k

L +M,se k=K
|L,, caso contrério’
Onde L, é o indice de vida de cada granulo (valor que representa o quanto esta solucéo

foi atil); M é o valor da recompensa se este for o individuo escolhido como sendo o de

maior similaridade; K =index r{nax }{,ujk}, ou seja, o indice do granulo vencedor para
keil,2,..,1 !

cada individuo em cada geracao i.

Inicialmente, todos os granulos recebem L, =1. Se este for selecionado para ser
usado como estimativa, sua idade € atualizada pela recompensa M, caso contrario sua
idade inicial é mantida. Quando se atinge o tamanho méaximo do conjunto de granulos,
as solugdes com menor valor de L, passam a serem substituidas pelas mais novas.

Para este trabalho foi utilizado M = 5, mantendo-se o valor adotado em
AKBARZADEH et al. (2008). E foi adotado » =1,0 para todos os testes.

Cabe ressaltar que as modifica¢des introduzidas no algoritmo original proposto
por AKBARZADEH et al. (2008) foram feitas buscando-se alcangar o comportamento

descrito no artigo, e estardo sujeitas a futuras mudancas.

2.4 ENXAME DE PARTICULAS (PSO)

O método de otimizacdo Enxame de Particulas (PSO) pertence a uma categoria
mais ampla de metodos de inteligéncia de enxame (KENNEDY et al, 2001) para

resolucdo de problemas de otimizacdo. Originalmente foi proposto como forma de
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simular o comportamento social, e foi inicialmente introduzido como método de
otimizacdo em 1995 (KENNEDY et al., 1995).

O desenvolvimento do PSO foi baseado em observacdes do comportamento
social de grupos de animais como bando de passaros e cardume de peixes. Algumas
modificagdes no paradigma original mostraram que o algoritmo seria capaz de otimizar
funcbes complexas baseado no conceito da teoria de enxames (KENNEDY et al., 1995).
Assim como os AGs, o PSO consiste de uma populacdo de individuos representando
solucBes candidatas ao problema, mas ao invés de uma pressdo evolucionéria e selecéo,
a busca no exame de particulas é guiada por uma pressdo social. Cada individuo,
chamado de particula, se move através de cooperacdo e competicdo em sucessivas
iteracBes. As particulas “aprendem” a partir do seu passado e das experiéncias de seus
vizinhos, avaliando a si mesmas, comparando seu desempenho com as outras particulas
da populagéo e imitando somente aquelas com mais sucesso do que elas mesmas. Estes
movimentos pelo espaco de busca sdo guiados pelas melhores avaliagdes, com a
populacéo freqlientemente convergindo numa boa solucao para o problema. A qualidade
destas solucdes € medida através de uma funcdo de avaliacédo pré-definida, que depende
de cada problema.

Cada particula do enxame é representada pela sua posi¢ao no espaco de busca e
velocidade atual, significando sua mudanca de posi¢do. Ela “voa” lembrando-se da
melhor posicéo ja atingida por ela e por seus vizinhos.

O espaco de busca é m-dimensional, e a particula € representada por dois vetores
m-dimensional: um vetor de posi¢do X e um vetor de velocidade V.

O vobo de uma particula i é expresso pela Eg. (2.8) como sendo 0 movimento a
partir de uma posic¢do X na iteracdo ¢ com velocidade v, onde Az € 0 passo de tempo,

geralmente igual a um.

X (t+1) =X, () +Vv,(t+1) - Ar. (2.8)

O vetor de velocidade é atualizado conforme a melhor posicdo anteriormente

visitada pela i-ésima particula P; e a melhor posicdo encontrada por qualquer outro
membro do enxame Py:

Vl.(t+1):a)-vi(t)+(pl-rnd()'(P,—xi(t))+(p2~rnd()‘(Pg—x,.(z)). (2.9)

Onde w é coeficiente de inércia introduzido para gerar equilibrio entre busca local e

global. As constantes ¢; e ¢, sd0 empregadas para permitir o balango entre a influéncia
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do conhecimento individual (¢;) e do conhecimento do bando (¢;). Estes coeficientes
sdo chamados respectivamente de parametro cognitivo e social. Os valores de rnd() séo
nameros aleatdrios com distribuicdo uniforme variando entre [0,1].

O algoritmo de otimizagédo para o0 PSO pode ser escrito como se segue:

1. Inicializag¢do da populac¢do: inicialmente, sdo atribuidas uma velocidade e
posicdo aleatdria para cada particula;

2. Avaliacdo: calculo da aptiddo populacdo de N particulas utilizando-se a funcao
de avaliacdo;

3. Atualizag¢do parametros globais: Atualizar os valores de melhor posicédo de cada
particula (P;) e a melhor posi¢éo encontrada pelo bando (Pg);

4. Velocidade e Posi¢do: atualizar a posicdo e velocidade de cada particula de
acordo com as Eqgs. (2.8) e (2.9);

5. Avaliagdo do critério de parada: Repita 0s passos 2-4 até que o critério de
parada previamente definido seja alcangado.

Ao longo da ultima década algumas modificacBes tém sido feitas no algoritmo
padrdo do PSO. No presente trabalho serdo apresentadas somente as modificacdes
utilizadas para os testes que se seguem, no entanto, outras propostas de modificagcdo no
algoritmo podem ser encontradas em: (EBEHARDT e SHI, 2000); (RATNAWEERA e
HALGAMUGE, 2004); (CLERC e KENNEDY, 2002); (CHATTERJEE e SIARRY,
2004), entre outros.

ALBRECHT (2005) propés um termo chamado de atracio social
correlacionado a uma forga de agregacdo passiva, representando a influéncia do grupo
no individuo. Este termo contém o centro de massa das particulas. O novo termo esta
definido na Eq. (2.10):

@;-md()-(C,, —%,(1)). (2.10)
Onde ¢; é o coeficiente de congregacdo passiva; C,, € 0 centro de massa do enxame de
particulas, em que a massa da particula é representada pelo seu valor de fitness.

N
> Fit;- X,
C = i=1l

m~— N
D Fit,
i=1

Onde Fit; é o valor de fitness da i-ésima particula; N € o nimero de particulas; x; € a

(2.11)

posicdo da particula.
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A insercdo deste novo termo resulta na modificagdo da equacdo da velocidade,

dando origem a uma equacao modificada:

Vl-(t+1) =a)~Vl-(t)—|-(01 ~rnd()-(R. - XI.(t))—i-(D2 ~rnd()~(Pg —Xl.(t))—i-(p3 ‘rnd()-(Cm —Xl-(t)) . (2,]_2)

O coeficiente de inércia w, inicialmente considerado constante, foi modificado

por ALBRECHT (2005) sendo transformado numa fungdo com variacdo nao-linear
w(t).

w(z):K—t]_v—,%). (2.13)

Onde K é o elemento de controle da variagdo ndo-linear igual a 1,0 para os testes desta

—

dissertacdo; n € o expoente que determina a ndo-linearidade; e ¢ € a iteragdo do processo
de otimizagao.

Outra modificacdo introduzida foi a variacdo linear dos coeficientes de
agregacdo e congregacdo (RATNAWEERA et al., 2004). As equacdes para a variacdo
destes parametros estdo definidas a seguir:

t

A0 =Py~ Puni) 37 Prini - (2.14)
t

0 (1) = (2, 1, = Poii) N Paini - (2.15)
t

?3(1) = (@3, — P3ii) N Paini - (2.16)

Onde @inis @2imi, @3mi S80 0S Valores iniciais dos coeficientes; € ¢isn, @2in @3 S80 0S
valores finais.
Neste algoritmo a codificacdo real foi utilizada para a representagdo das

variaveis.

2.5 SISTEMA IMUNOLOGICO ARTIFICIAL (SIA)

Os sistemas imunoldgicos artificiais surgiram devido a tentativas da engenharia
e da ciéncia da computacdo em simular um mecanismo particular dos sistemas imune,
com o objetivo de criar sistemas artificiais para resolver problemas de engenharia. Essas
tentativas foram funcdo da analogia existente entre 0 reconhecimento de padrdo do
sistema imunol6gico e o reconhecimento de padrdo em computacdo, deteccdo e

eliminag&o de virus no organismo e deteccéo de invasdo em redes de computadores.
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Sendo assim, os sistemas imunoldgicos artificiais sdo inspirados em idéias
retiradas da imunologia para desenvolver um sistema capaz de realizar diferentes tarefas
em varias areas de pesquisa como reconhecimento de padrdo, deteccdo de falhas e
anomalias, seguranga computacional, otimizacdo, controle, roboética, tabulagdo de

horarios, analise de dados e aprendizagem de maquina.

2.5.1 Algoritmo da Sele¢cdo Clonal - CLONALG

O sistema imunologico € a principal barreira contra as infeccdes apresentando a
capacidade de realizar uma resposta rapida e efetiva contra patdégenos invasores. O
sistema imune apresenta-se dividido em duas partes: sistema imune inato e adaptativo,
cada um com um determinado tipo de resposta aos invasores.

O Sistema Imunologico Artificial (SIA) tem como inspiracdo bioldgica o
comportamento das células de defesa do organismo dos animais (anticorpos), chamados
linfocitos, quando em contato com um agente estranho ao organismo (antigeno). Os
linfocitos fazem parte do sistema imune adaptativo e podem ser de dois tipos principais:
linfocitos B (células B) ou linfocitos T (células T) (CASTRO, 2001). O principio da
selecdo clonal, que é capaz de explicar as funcdes basicas de respostas do sistema imune
ao estimulo de um antigeno, inspirou o desenvolvimento de poderosas ferramentas
computacionais (CASTRO et al., 2001). Este principio é associado as func¢Ges basicas
do sistema imune adaptativo em resposta ao estimulo de um antigeno. Ele estabelece
que somente a célula capaz de reconhecer certo estimulo antigénico ira proliferar.

Quando o sangue de um animal é exposto a um antigeno, células do sistema
inato irdo atuar buscando eliminar estes invasores. Como resultado serdo liberadas
substancias que podem ser percebidas pelos receptores das células T. Estas células uma
vez ativas se dividem e secretam outro tipo de substancias que mobilizam outros
componentes do sistema imunoldgico. Diferentemente dos receptores das células T, as
células B sdo capazes de reconhecer partes livres solUveis dos antigenos, sem necessitar
das substancias geradas pela resposta do sistema inato. Assim, quando ativadas, as
células B se dividem e se diferenciam em plasmdcitos, secretando anticorpos em altas
taxas. Anticorpos sdo formas sollveis dos receptores das células B. Cada célula secreta
somente um tipo de anticorpo que é relativamente especifico ao antigeno encontrado.
Isto significa uma resposta imune especifica para cada antigeno (CASTRO, 2001).

As células B, além de se proliferar e diferenciar em plasmaocitos, também podem

se diferenciar em células B de memoria, que permanecerdo no organismo garantindo
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uma reposta mais rapida a futuras invasfes do mesmo antigeno. As Células T nédo

secretam anticorpos, mas realizam um papel central na regulacdo da resposta das células

B e sdo importantes nas respostas imunes mediadas por células (CASTRO, 2001;
CASTRO et al., 2000).

O principio da sele¢do clonal pode ser ilustrado através da Figura 2.5.

/O"

Diferenciaciao

g~ Antigenos
A A

SELECAO

(Clonagem)
Proliferagiao

Figura 2.5: Principio da selecdo clonal (CASTRO et al., 2000)

O processo de otimizagdo baseado no principio da selegdo clonal (CASTRO et

al., 2001) do sistema imunoldgico artificial (SIA — CLONALG) serd descrito a seguir.

Este algoritmo foi inicialmente proposto para atender a problemas de aprendizagem de

maquina e reconhecimento de padrbes, e depois modificado para o problema de

otimizacdo. Neste algoritmo, afinidade significa 0 mesmo que a fitness do AG.

1.

2.

4.

Inicializagdo da populagdo: a populacdo de solucBes iniciais é gerada
aleatoriamente. Cada parametro é gerado respeitando o limite inferior e superior
do espaco de busca de cada variavel.

Avaliacao: a populacao de anticorpos sera avaliada (calculo da afinidade de cada
anticorpo).

Clonagem: toda a populacdo é selecionada para a realizacdo da clonagem dos
anticorpos. A clonagem gera copias idénticas de cada anticorpo. A populacéo

+1)-N,.Onde N, . €

clones

nesta etapa encontra-se com o tamanho igual a: (N,

lones

igual ao numero de clonese N, é igual ao nimero de anticorpos.

Mutagdo: operador que realiza a modificacdo dos clones gerados permitindo a

realizacdo da busca local e global no caso do SIA.
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5. Avalia¢do: a populagdo de clones serd avaliada (célculo da afinidade de cada
clone).

6. Sele¢ao: etapa em que 0s anticorpos com maior afinidade sdo selecionados para
que venham a compor a populacdo da nova geracao, ou solucdo do problema em
si. O processo de selecdo compara cada anticorpo com seu grupo de clones
(gerados no passo 3 e mutados no passo 4), caracterizando uma especie de
selecdo por familia. Por exemplo, numa populacdo de 2 anticorpos e 3 clones
por anticorpo, o anticorpo 1 serd comparado aos seus 3 clones ja& mutados e sera
escolhido o de maior afinidade, que substituird o anticorpo 1, 0 mesmo acontece
como anticorpo 2. Este tipo de selecdo, por familia, permite que o algoritmo
resolva problemas multimodais, garantindo uma boa capacidade de busca.

7. Avaliagdo do critério de parada: Repita 0s passos 3-6 até que o critério de
parada previamente definido seja alcangado.

A mutacdo estabelecida no passo 4 pode ser de varias formas. Neste trabalho sdo
empregadas duas delas: a mutacdo ndo-uniforme e a hipermutag¢do somatica. A mutagédo
é a responsavel pela maturacdo das células imune. Na implementacdo da ferramenta
optou-se por deixar que a mutacdo modifique todos os atributos do vetor de anticorpos
ou que sorteie dois atributos a serem modificados.

A mutacdo ndo-uniforme é descrita de acordo com a Eq. (2.17). Esta mutacédo
considera a geracdo em que a evolucdo esta para o calculo dos valores dos parametros
dos clones. Quanto mais perto do inicio da evolugdo, maior sera o incremento, quanto

mais perto do fim, menor seré o valor do incremento.

m=mz=5- 1—ramalHﬁﬂ , onde

{se sinal (<) > 8 =m—min
(2.17)

se sinal (+) > & =max—m

Onde m=(m,,m,,..,m,) é o0 vetor de atributos, m' é a versdo ap6s a mutagéo, onde ¢

representa o indice da geracdo atual, 7 representa o numero total de geracdes, b € um

parametro pré-fixado da mutacdo e & é fungdo do sinal sorteado para o pardmetro. Esta
mutacéo foi originalmente proposta por MICHALEWICZ (1999).

A hipermutag¢do somética é dependente do valor da afinidade, quanto melhor o

individuo (fitness mais alta), menor a taxa de mutacdo que sera aplicada, e vice-versa. A

hipermutagdo somatica se da de acordo com a Eq. (2.18)

23



m'=m+ g-exp(-p-F*). (2.18)

Onde p é um parametro que controla a suavidade da exponencial inversa; F* é a

afinidade normalizada (entre 0 e 1), que pode ser determinada por F*=F/F,_ ;e [ é

m

um parametro que controla a ordem de grandeza da mutagao.

1,00

0,90
0,80

0,70

0,60

0,50

Exp(-p.F*)

0,40
0,30
0,20

0,10

0,00 T T T T 1
0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00

Afinidade (F¥)
Figura 2.6: Taxa de mutacdo como funcdo da afinidade F*
Nota-se pela andlise da figura anterior que quanto menor 0 p, menos sensivel a

variacdes sera a curva da taxa de mutacéo.

O processo de selecdo estabelecido no passo 6 permite que a evolucdo do
algoritmo seja realizada dentro de cada grupo, ou familia, separadamente, permitindo
explorar simultaneamente diferentes posicGes do espaco de busca. Esta caracteristica,

juntamente com a mutacao, sao responsaveis pela correta evolugdo do algoritmo.

2.5.2 Hipermutacdo Somatica Adaptativa
Objetivando aumentar o desempenho do algoritmo, a relacdo entre a afinidade
normalizada F* e a taxa de mutagdo exp(—p-F*) foi estudada, conforme é mostrado
na Figura 2.6 pelas curvas de diferentes valores de o . Pode-se perceber que os menores
valores de p levam aos maiores niveis de variacao da curva. Por exemplo, para p =1,

até mesmo o melhor individuo (F* =1) apresentard uma alta taxa de mutacdo (0,37)

prejudicando a busca local. Para valores maiores de o, a sensibilidade da busca local é

aumentada, mas a capacidade de exploracédo € quase perdida.

24



Segundo esta linha de raciocinio, seria razoavel associar o valor de p a

qualidade de cada individuo, para definir quando este deve se comportar como uma

busca local ou uma busca global. Entéo, € proposta, uma variacao linear de p, onde na
Eq. (2.18), p é substituido por um parametro adaptativo definido como uma funcéo do

valor da afinidade de cada anticorpo.

p , —p . p , —p .
— madx min_ | . F + - F . madx min ) 219
pAd |:F :| pma)x madx |:F _F :| ( )

max min max min

Nesta expressdo, p,.. € p,. Sa0 parametros pré-fixados, representando
respectivamente valor minimo e maximo para p,, (valor adaptativo de p); F € 0
valor da afinidade de cada anticorpo, F,, e F, . sdo respectivamente o valor minimo e

méaximo de afinidade entre todos os anticorpos na geracdo atual. Desta forma, o

anticorpo com a menor afinidade recebera o menor valor de p,, e aquele com o maior

valor de afinidade recebera o maior de valor de p,,.

;% 2,00 A Paa

0,50 - F

0,00 T T T T

0,20 0,40 0,60 0,80
C)p F

min Afinidade (F*) max

Figura 2.7: Exemplo de funcionamento do p,,

A Figura 2.7 traz um exemplo de funcionamento do p,,, onde o valor de F, ¢

in

0,00; F,

max

igual a 1,00; p,. igual a 1,00 e p, . igual a 3,00. Pode-se perceber que
quanto pior o anticorpo, menor sera o valor de p,, e conseqiientemente, maiores serao
as taxas de mutacgdo, e quanto melhor o anticorpo, maior o valor de p,,, indicando

menores taxas de mutagéo.
Esta modificacdo tem a intencdo de dar a cada anticorpo uma maior habilidade
de busca, permitindo que os melhores sejam responsaveis pela busca local e os piores

pela busca global. Os efeitos praticos foram apreciados em VIEIRA et al. (2008b).
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Capitulo 3 - Descri¢ao do Problema

Conforme ja descrito anteriormente, a proposta da dissertacdo € aplicar
metodologias de otimizacdo inspiradas na natureza a otimizacdo de risers rigidos em
catendria e encontrar aquela que é capaz de otimizar 0 riser com 0 menor nUmero e
avaliacOes. Esta tarefa se enquadra na area de otimizacdo de estruturas que foi
devidamente referenciada Capitulo 2 - Metodologias de Otimizacao.

A exploracdo e explotacdo de petréleo no mar envolvem um conjunto de
equipamentos conhecidos como “Sistemas Offshore” e compreendem basicamente
quatro grupos: O casco, as linhas, 0S equipamentos submarinos € 0S po¢os
(ALBRECHT, 2005). Por néo pertencerem ao escopo do trabalho, n&o seréo abordados
0S equipamentos submarinos, casco € 0S pogos, € sera dada especial atencdo a um tipo
de linha.

As linhas séo divididas em dois tipos: risers € ancoragens. As ancoragens sao
responsaveis por sustentar a posi¢do da plataforma flutuante e os risers sdo estruturas
responsaveis pela conducdo do 6leo e gas explorados, quando na etapa de producdo, e
podem também ser utilizados para a etapa de perfuracdo dos pogos. A Figura 3.1 vem
ilustrar um exemplo de sistema de exploracdo de petroleo modelado no programa
SITUA desenvolvido no laboratério LAMCSO.

Unidade Ancoragens
Flutuante

Ancoragens Ancoragens

Ancoragens

Figura 3.1: Sistema conceitual para exploracao de petroleo

O capitulo seguinte tem a finalidade de contextualizar os sistemas de risers
dentro dos sistemas de exploracdo de petréleo, e apresentar a descricdo do problema

juntamente com a abordagem de otimizacao.
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3.1 SISTEMAS DE RISERS

Risers sdo os sistemas de exploracdo de petroleo responsaveis por levar o 6leo
do fundo do mar a superficie. Quanto ao tipo de material, 0s risers podem ser rigidos
ou flexiveis. Os risers rigidos (Figura 3.2) sdo formados por seqiiéncias de tubos de
aproximadamente 12 m, geralmente unidos por solda no topo. Estas estruturas podem
ser usadas tanto em atividade de perfuracdo como de producéo e intervencdo, e podem
estar envolvidos por flutuadores para diminuir o seu peso, quando em aguas profundas
(CORREA, 2003). Geralmente estes sdo constituidos de aco, no entanto, poderiam
também ser de titanio ou de material compdsito. O conceito SCR (sigla para Steel
Cantenary Riser) € considerado uma tecnologia comprovada, com base em experiéncia

adquirida no decorrer dos projetos de exploracdo de petroleo e gés das plataformas

semi-submerssiveis de produgdo P-18 e P-36 (PROCAP 3000).

Figura 3.2: Riser rigido com revestimento

Os risers flexiveis (Figura 3.3) sdo mangotes especiais compostos por uma
superposicao de camadas plasticas, que fornecem estanqueidade interna e externa, e de
camadas de material metalico espiralado, responsaveis por resistir aos esforgos

solicitantes. S&o empregados em atividades de produgdo (CORREA, 2003).

Revestimento
Externo

Camada de Pressio

Figura 3.3: Riser Flexivel
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Quando um riser flexivel estd sujeito a compressdo axial e € simultaneamente
submetido a flexdes cilindricas, os arames das suas armaduras de tracdo tendem a
mover-se, mas devido a existéncia de restricbes para expansdo radial, eles tendem a
mover-se lateralmente. Se as armaduras ndo forem suficientemente resistentes, podera
ocorre a deformacdo plastica dos arames. Esta situacdo ocorre em aguas profundas onde
0s risers estdo sujeitos a maiores compressdes axiais principalmente na regido do TDP
(sigla para Touch Down Point), ponto onde o duto toca o solo marinho (PROCAP
3000).

As estruturas dos risers podem assumir diferentes configuracOes, estas sé@o
(VIEIRA, 2008):

e Catenaria livre — instalacdo simples, maiores esforgos na conexdo com a
plataforma, pode ser utilizada tanto em risers rigidos como flexiveis (Figura

3.4).

Figura 3.4: Riser em catendria livre (CHANDWANI et al., 1997)

e Lazy S/ Steep S — Apresentam uma secao intermedidria que passa por um arco
com flutuadores, cujo empuxo alivia o peso suportado pelo sistema flutuante, e
contribui com o momento restaurador quando sob solicitacfes laterais. Na
configuragdo Lazy, existe um tensionador sustentando o arco flutuador; J& na

configuracao Steep 0 préprio riser tensiona o arco flutuador (Figura 3.5).
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Steep 5

Figura 3.5: Configuracdo Lazy S e Steep S (CHANDWANI et al., 1997)

e Lazy wave / Steep wave — Estas configuracdes tém comportamento semelhante
as anteriores, mas 0 arco é substituido por uma segdo intermediaria com

flutuadores distribuidos, simplificando a instalagdo (Figura 3.6).

Lazy wave Steep wave

Figura 3.6: Configuracdo Lazy wave e Steep wave (CHANDWANI et al., 1997)

Existem outras possiveis configuracGes que nao estdo sendo aqui mencionadas.
A selecdo da configuracdo do sistema de riser € baseada em varias consideraces:
comportamento estatico e dindmico, facilidade de instalacdo, adaptabilidade e custo
(CORREIA, 2003).

Os sistemas flutuantes de producdo podem utilizar ambos os tipos de risers
(rigidos ou flexiveis). Geralmente os sistemas flexiveis sdo utilizados, no entanto, estes
sdo bastante caros e apresentam limitacOes técnicas e de viabilidade econémica para
profundidades superiores a 1000 m. Isto ocorre devido a restrigdes nos diametros dos
risers particularmente quando associados a altas pressdes externas e temperaturas, e

5

deslocamentos estaticos significativos e movimentos de heave’, associados a uma

reduzida capacidade de sustentar condicOes de servico severas (LIMA et al., 2005).

® Translag&o na direcéo z.
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Recentemente, 0s risers rigidos em catenaria (SCR — Steel Catenary Risers)
mostraram-se capazes de superar tais limitagdes. Estudos anteriores (JACOB et al.,
1999) demonstraram que configuragcbes Lazy wave apresentam comportamento
estrutural favoravel, melhor que a usual catenéria livre, sob carregamentos ambientais
de ondas, correntes maritimas e movimentos impostos pela unidade flutuante.

Os sistemas rigidos (SCR), tipicamente mais baratos que os flexiveis, atendendo
aos critérios técnicos de resisténcias aos esforcos e fadiga, podem entdo se tornar

interessantes na exploracéo de petréleo em aguas profundas.

3.2 REPRESENTACAO DO PROBLEMA

Nesta sessdo, serd descrita a representacdo do problema e as variaveis que seréo
otimizadas assim como a fun¢édo de custo para o problema.

Em funcdo do estudo anterior (JACOB et al., 1999), adotou-se a configuracéo
Lazy wave para 0 estudo desta dissertacéo.

| | Superficie do Mar
T e e

Flutuadores
Esp

Solo Marinho

P

Figura 3.7: Modelo do riser

A Figura 3.7 apresenta 0 modelo esquematico do riser utilizado para a definicdo
dos parametros que representam o problema. Os parametros geométricos que definem o
riser S80:

L1 = comprimento do trecho inferior do riser;

L2 = comprimento do trecho com flutuadores;

L3 = comprimento do trecho superior do riser;

o = angulo de topo, ou seja, angulo que o riser faz com a direcdo vertical na

conexd@o com a plataforma, medido na posicéo de equilibrio neutro;
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Z = profundidade da conexéo;

P = projecéo horizontal.

Como a projecdo horizontal P a profundidade da conexdo Z sdo caracteristicas
da plataforma e da conexdo com o poco, e 0 angulo a esté relacionado com a projegédo P
e o comprimento total (L1+L2+L3), entdo, somente estes Ultimos parametros
geométricos precisam ser considerados no processo de otimizacao.

Existem também os parametros relacionados aos flutuadores, que séo:

Lf = comprimento do flutuador;

Hdf = didmetro do flutuador;

ESP = espacamento entre flutuadores.

Outros parametros como peso especifico e outras propriedades mecanicas dos
flutuadores poderiam ser consideradas; no entanto, neste trabalho somente pardmetros
geométricos Lf, Hdf e ESP serdo otimizados.

Com isso, existem 6 pardmetros a serem otimizados para que seja possivel
determinar uma configuracao de riser que atenda a todos os critérios técnicos contidos
em normas e critérios de projeto, e apresente 0 menor custo de construcdo. Neste intuito

a seguinte funcgéo de custo foi estabelecida:

Ns
Fosio =V 1C flut +(Z;Li ICIJ ' (3.1)
Onde, V. € 0 volume de flutuadores em metros cubicos; /Cy,, € 0 indice de custo dos
flutuadores em unidades monetarias por metro cubico; L; € o comprimento dos
segmentos de riser em metros; IC; € indice de custo dos segmentos de riser em unidades
monetarias por metro; Ns € o numero de segmentos que compdem 0 riser; € F s, € 0
valor da funcdo de custo expresso em unidades monetérias.

A funcdo de custo pode ser normalizada dando origem a uma fungdo de mérito

normalizada:
F;[én-to — custo_min . (32)
custo
Onde £, . €0 menor valor possivel para a funcao de custo definida pela Eq. (3.1) e
F\ o € 0 valor da fungo de custo normalizada entre 0 (zero) e 1,0 (um). Zero quando

0 riser apresentar o maior custo, e um, quando o riser apresentar 0 menor custo.
O valor da fungéo de custo minimo resulta da aplicagdo dos valores minimos de

comprimento de segmento e volume de flutuadores a Eq. (3.1), onde o comprimento
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minimo dos segmentos é pré-definido e volume minimo de flutuadores é calculado pela

seguinte equac4o:

le’rgﬂut = Nmt'nﬂut ) Sml'nﬂut ) Lfmz’n ' (33)

Onde, V.

minflut

é o volume minimo de flutuadores; Lf,, minimo valor para o

comprimento de cada flutuador, pré-definido; N, € 0 ndmero minimo de

minflut

flutuadores calculado pela Eq. (3.4) definida a seguir; e S,,,, € a area minima de

n

flutuadores calculada pela Eq. (3.5).

. Lsegf .
N . =int| ———=2 |, 4
minflut (ESPmaX+Lf ] (3 )

min

Onde, Lsegf,, € o0 comprimento minimo do segmento que possui flutuadores (L2), pré-
definido; ESP,, € o maximo espagamento entre flutuadores, pre-definido; e “int” é uma

funcdo para transformar o resultado da operagdo em um numero inteiro.

S

minflut

=0,25- 7 -( Hdf,,* - Hdr’). (3.5)

Onde, Hdf,, € o minimo valor para o diametro do flutuador, pre-definido; e Hdr é o

didmetro do riser atual, apresentado pelo processo de otimizag&o.

3.3 RESTRICOES DO PROBLEMA

A andlise de desempenho do riser envolve restricbes de comportamento em
virtude de critérios estabelecidos em norma e de critérios de projeto. Estas restricoes
serdo consideradas no processo de otimizacdo como sendo penalizacdes aplicadas a
funcdo de desempenho do riser. Neste problema sdo consideradas 5 (cinco) restricoes.
A equacdo que define as penalizacdes é descrita a seguir:

5

Penal = ZR . (3.6)

i=1

Onde, P; € o valor de cada uma das 5 penalizagdes. Em cada caso o valor da penalizacao
é multiplicado por um fator K que controla a influéncia da penalizagdo no somatorio
final. No trabalho atual, o valor de K foi adotado igual a 1,0 para todas as restrigoes.

A seguir sdo apresentadas a 5 penalizacdes e cada uma das fungbes que definem

0 Sseu comportamento.
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3.3.1 Variacao Angular

E a diferenca entre o maior e o menor angulo de topo atingido pelo riser em
todas as analises. Sendo Aa o limite superior de variacdao angular pré-fixado e VarAng,
a variacdo angular obtida, temos:

3
R=k. |10-[ 2% || 2% .10
VarAng VarAng

B =0, se

3.7)

3.3.2 Tensio Maxima de Von Mises

A tensdo de Von Mises € uma combinacdo das diferentes componentes de tensédo
existentes na sessdo do duto. Estas componentes sdo: tensdo circunferencial (koop
stress), tensdo longitudinal (gerada por esforcos axiais), tenséo longitudinal (gerada por
momentos fletores) e tensao radial.

A verificacdo deste critério consiste da verificacdo da maxima tensdo de Von

Mises obtida em todas as analises com o valor limite pré-fixado. Sendo o, o limite
maximo da tenséo de Von Mises pré-definido, o, a maxima tensdo de Von Mises obtida
entre as analises e CaCf, o coeficiente de seguranca; temos para cada condi¢do de

carregamento o fator de tensdo (FatTen;) definido como:

Gi
(L5-CaCf,-0,)
Ao fim das analises de todas as combinacGes de carregamento o maximo fator de

FatTen, = (3.8)

tensdo é selecionado:

FatTen,,,, =max(FatTen,), 1=1,.. ;N . cores -
3
=K, |10- S U e R
FatTen,_,, FatTen,_,, (3.9)
P2 = 0, se L > 1, 0
FatTen,,,

Onde N é 0 nimero de combinac¢des de carregamentos.

combCarreg
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3.3.3 Angulo de Topo

Para o angulo de topo séo definidas duas penalidades; a violagdo de um angulo

de topo maximo «

maxproy € @ Violagdo de um angulo de topo minimo ¢,

a,.., 0 angulo de topo do riser na posi¢éo neutra de projeto, tem-se:

(24

mean

P, =0,

3a

a

min proj

])3=])3a'

3.3.4 Tracio de Topo Maxima

3
a : [04 .
P?)H_K?:'I::LO(M] ]’ se M<1’0

3
P:J,:B,a+K3' 1’0_[ amean } , se amean <1,0

min proj * Sendo
@ rean
(3.10)
(94 .
se —=2% >10
c(mean
a. . .
min proj (311)

a
se —2¢n_>10

amin proj

Consiste da comparacdo da maxima tracdo atingida no topo do riser em todas as

analises com o valor limite pré-estabelecido. Sendo 7, .., @ tragdo maxima de topo

admissivel e T

topo max

P,=0,

3.3.5 Tracao Minima

3
_ . _ T;upo serv T,
P,=K,-|10-| —/——| |, se

Jopo sery @ MAIOT tracao de topo encontrada nas analises, tem-se:

topo serv < 1, O

topomax

(3.12)

se topo serv 2 1, O
T

topo max

E a comparacdo da menor tracdo atingida pelo riser com o valor limite pré-

estabelecido. Esta comparagdo visa evitar a existéncia de esfor¢cos de compressédo no

riser. Sendo T, .. a tracdo minima de topo admissivel e 7

topo encontrada nas analises:

3
T .
f)s :KS' 1,0_[ topomlnj ,

min serv

R =0,

a menor tracdo de

in serv

se ];opomin <1,0

T

min serv (313)
]—;0 omin

se 22 >10
T

min serv
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3.4 FUNCAO OBJETIVO

Tendo-se a funcdo de custo e as restricbes de comportamento estabelecidas
pode-se definir a funcdo para o célculo da aptiddo de cada solu¢do candidata como

sendo:

Fit = Lo 3.14
v (1,0+Penal)' (3.14)

Onde w é um fator de escala utilizado somente para facilitar a visualizacdo dos
resultados e Fit é o valor da fungdo que mede a qualidade de cada solugdo candidata
variando entre 0 e 1. No atual estudo foi utilizado 100 para o fator de escala v, fazendo
com que o valor 0 (zero) para Fit represente um riser de alto custo e/ou desempenho e,
0 riser COM 0 Mais baixo custo apresente Fit igual a 100.

A formulacdo aqui apresentada € uma versdo modificada da formulacéo inicial
proposta por VIEIRA (2008).
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Capitulo 4 - Estudos de Caso

Os estudos de caso serdo divididos em duas partes: uma primeira parte contendo
testes que tratam da otimizacdo de fun¢Ges matematicas (funcdes de benchmark), e uma
segunda parte onde sera abordada a otimizacéo de um problema real de engenharia que
foi descrito detalhadamente no capitulo 3 - risers rigidos. A primeira parte dos estudos
visa avaliar o comportamento dos algoritmos dando uma indicativa de sua eficiéncia

para a posterior aplicacdo no caso de engenharia.

4.1 FUNCOES MATEMATICAS

Os testes com fungdes matematicas foram empregados com o objetivo de avaliar
0 comportamento dos algoritmos frente a funcGes de teste conhecidas. Para tal, foram

utilizadas trés funcbes matematicas para minimizagdo conforme descrito na tabela a

sequir.
Tabela 4.1: FuncOes de Benchmark
FuNcAO FORMULACAO E LIMITES
De Jong1-F; > xf i=1m; m=3; -512<x <512

i=1

m

x2 L (x‘ ]
Griewangk’s — F 1+ ———| Jcos| —= |,i=1:m; m=20; —600<x, <600
Jesmh 27000 L1 7

- Zn:cos(c-xi)
a~exp[bo (Zx—’nexp ﬂT +a+exp(l),

Ackley — F;

i=1 N

i=1:m;, m=20; -30<x,<30;a=20; b=0,2; c=2-x

O Estudo de caso com as fungdes matematicas teve como critério de parada um
valor limite conhecido para a funcdo objetivo, comparando-se o nimero de avaliacfes
necessarias por cada algoritmo para se chegar a este valor. Cada configuracdo adotada
foi rodada 50 vezes.

As Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 mostram como as fungdes De Jong 1, Griewangk’s com
limites modificado em relacdo a Tabela 4.1 para melhor visualizacdo e Ackley

apresentam-se quando com 2 variaveis apenas.
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A5
Figura 4.1: Funcdo De Jong 1 com 2 variaveis

2"

Figura 4.3: Ackley com 2 variaveis

A Tabela 4.2 apresenta os resultados obtidos nos testes com as fungdes
matematicas para cada um dos algoritmos. Para cada funcédo, cada algoritmo foi testado
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exaustivamente até que se encontrasse 0 ajuste de pardmetros que o levasse ao valor
alvo com o menor nimero de avalia¢6es. Cada algoritmo foi rodado 50 vezes, e foi feita
a media do nimero de avaliacBes para a comparacdo entre os algoritmos. Os ajustes
Otimos de cada algoritmo estdo apresentados nas Tabelas de 4.3 a 4.5, expostas mais a
frente. O valor alvo encontra-se explicitado na primeira coluna da Tabela 4.2. O minimo
de todas as 3 funcdes é zero, no entanto, foram escolhidos valores superiores ao minimo
pois o intuito dos testes ndo é saber se os algoritmos chegam ao minimo exato das
fungdes, mas comparar o numero de avaliagcBes de cada algoritmo para chegar a um
valor proximo do 6timo. Desta forma, sera possivel avaliar qual método serd o mais
eficiente em termos do numero de avaliagcbes. A segunda coluna indica os valores
apresentados que sdo: média do numero de avaliagdes (mMNAval.) e desvio padrdo do
nimero de avaliagBes (STD.). As colunas seguintes apresentam os resultados dos
algoritmos utilizados.

Tabela 4.2: Resultados estudo de caso fungdes matematicas

FUNCAO AG AG-AFFG SIA PSO
F; mNAval. 205 97 186 89
(min =0,09) STD. 86,85 23,82 36,87 16,0
F, mNAuval. 2938 1436 2663 1225
(min =1,10) STD. 144,47 194,97 507,85 114,18
F; mNAval. 2583 1597 2028 147
(min = 4,50) STD. 385,15 240,71 192,29 165,16

Os dados da Tabela 4.2 estdo representados graficamente através da Figura 4.4.

HAG B AG-AFFG SIA EPSO
3000 -+
2500 -
2000 -
1500 -

1000 -

Nuamero Avaliagdes

500 -

F1 F2 F3

Fungdes

Figura 4.4: Resultados estudo de caso fun¢es matematicas

Pode-se notar que para a funcdo F; 0 PSO € o que apresenta 0 menor nimero de
avaliacdes, seguido do AG-AFFG, SIA e por ultimo o AG, neste caso 0 AFFG foi
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responsavel por uma reducdo de 53% no numero de avaliagdes da funcdo. Para a fungéo
F> 0 PSO ¢ o0 mais rapido, seguido de AG-AFFG (reducéo de 51%), SIA e AG. Para a
funcdo F; o PSO é mais uma vez o vencedor com SIA, AG-AFFG (reduziu em 38% 0
namero de avaliacGes exatas) e AG vindo atras.

Cada algoritmo apresenta uma caracteristica Unica de exploracdo do espaco de
busca que os diferencia e torna uns melhores que os outros para 0 uso em determinado
tipo de funcdo. Por exemplo, o PSO “percorre” a funcdo objetivo com uma velocidade
para cada particula e baseia a modificacdo da posi¢cdo em posic¢Bes ja encontradas por
cada particula e pelo grupo de particulas. Desta forma as particulas tendem a andar em
torno de um ponto e exploram pontos distantes em funcdo da inércia da particula.
Assim, o comportamento das fungdes com vales e ruidos favorece o algoritmo PSO,
dado o seu comportamento exploratorio. O SIA, no entanto, explora o espago de busca
através das posicoes dos clones gerados pela mutacdo que transferem a informacéo da
exploracdo aos anticorpos. Com isso, ele se torna dependente fortemente da funcéo de
mutacdo que, por sua vez, definird o passo da caminhada, ou seja, 0 qudo distante cada
clone estara do anticorpo. O ruido das fungbes acaba perturbando o comportamento,
pois a fitness de cada anticorpo definird se a mutacdo € mais ou menos intensa, em se
tratando da hipermuta¢do somatica, ou em funcdo da geracdo, em se tratando da
mutacdo nao-uniforme. Assim, o SIA apresenta um comportamento inferior ao PSO
para os tipos de fung¢des apresentadas. Por sua vez, o AG trabalha com uma codificagéo
do conjunto de parametros representando a solucdo para o problema, indicando, cada
solucdo, um ponto no espaco de busca. A exploracdo é dependente dos operadores de
selecdo, cruzamento e mutacdo das solugcdes codificadas, que apos sucessivas geragoes
tende a convergir para a solucdo Otima. Isto ocorre, pois 0 bom material genético é
preservado entre as geracdes pelo operador de selecdo que favorece os individuos mais
aptos em detrimento dos menos aptos, fazendo com que o cruzamento e mutacdes das
solucBes codificadas venham a produzir solugdes melhoradas. Assim, com um numero
alto de variaveis, e com o ruido das fungdes, o AG acaba consumindo um nimero maior
de avaliacbes, mas isto pode ser contornado pelo uso do AFFG, que é capaz de
economizar avaliacGes exatas da funcdo conforme visto nos resultados. O AG sofre
também com problemas de convergéncia prematura e estagnacao da populagéo.

Todos os algoritmos tiveram seus parametros variados na busca pela
configuracdo mais eficiente, mas sdo apresentados apenas o0s resultados com as

melhores configuracoes.
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A tabela seguinte apresenta as configuragdes do AG para cada teste de fungéo
que gerou os resultados da Tabela 4.2.

Tabela 4.3: Configuragdes do AG para o teste de fungdes matematicas

AG F1 F, Fs

Tam. Populagdo 20 50 70
PCross. 0,85 0,80 0,80
PMut. 0,10 0,05 0,05
Precisdo 0,01 10,0 1,0
AFFG a 0,11 0,09 0,11
AFFG 0,80 0,80 0,80

A tabela seguinte apresenta as configura¢fes do SIA responsaveis por gerar 0s
resultados da Tabela 4.2.
Tabela 4.4: Configuracdes do SIA para o teste de fun¢Bes matematicas

SIA Fi F, Fs
N°. anti-corpos 3 3 3
N°. clones. 9 9 9
Mutagdo Nao-Uniforme b 14,0 14,5 13,0
N°. pardmetros mutados Sorteados (2)  Sorteados (2) Sorteados (2)

A tabela seguinte apresenta as configuracfes do PSO responsaveis por gerar 0s
resultados da Tabela 4.2.
Tabela 4.5: Configuragdes do PSO para o teste de fungdes matematicas

PSO F. = =
Tam. Populagédo 10 10 10
o ini =10; fin =0  ini =10; fin =0  ini =10; fin =0
@, ini =0; fin=0 ini =0; fin =0 ini =0; fin =0
@, ini =0; fin =5 ini =0; fin =1 ini =0; fin =3
Controle Inércia Var. Nao-linear Var. Nao-linear Var. Nao-linear
n 0,5 0,5 1,2
Vel Max 0,5 10,0 1,0

4.2 PROBLEMA REAL DE ENGENHARIA

Esta secdo sera dedicada ao estudo da otimizacdo de riser rigido. As simulacbes
para avaliar o comportamento estrutural do riser serdo feitas de forma simplificada pela

equacdo da catenaria ao invés de se utilizar simula¢6es dindmicas no dominio do tempo,
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em virtude do custo computacional destas ultimas. O estudo visa encontrar a
configuracdo de algoritmo que apresente menor numero de avaliacbes para que
futuramente possa-se aplicar as simulacGes dinamicas para a analise do comportamento
do riser. A Tabela 4.6 a seguir apresenta os dados utilizados para a modelagem do riser
e a Tabela 4.7 os parametros para a sua otimizagéo (VIEIRA, 2008).

Tabela 4.6: Dados para a modelacéo do riser

MATERIAL GEOMETRIA
Densidade 7800 kg/m?3 Espessura 0,01905 m
Peso Especifico 77 kKN/m3 Diametro Externo 0,21908 m
Tensao escoamento 413 MPa Diametro Interno 0,18098 m
Tensdo Admissivel 277 MPa Peso Flutuador 0,162 ton/m
Modulo Elasticidade 207800 MPa Empuxo Flutuador 0,3175 ton/m
Relacdo Custo C2/C1 2,0 Diam. externo Flutuador 0,568 m

Tabela 4.7: Pardmetros de Otimizacdo do riser

LIMITES DE PROJETO (metros) MIN MAX RESTRICOES VALOR
Segmento riser (L1) fundo 800 1000 Tensdo Von Mises 415 5MPa
Segmento riser (L2) 400 800 Angulo de topo méaximo 18°
Segmento riser (L3) topo 800 1600 Angulo de topo minimo 5°
Diam. Flutuador (HDf) 10 20 Variacdo angulo de topo 5°
Comprimento Flutuador (Lf) 05 20 Tensdo maxima Topo 1500 kN
Espacam. Flutuadores (Esp) 08 15 Tensdo minima 300 kN

O critério de parada escolhido para os préximos testes foi o valor alvo da funcéo
objetivo. Apos diversas rodadas do algoritmo, notou-se que o maior valor de fitness
atingido era 64,115. Entdo, para os testes comparativos foi adotado para valor alvo
primeiramente um valor inferior ao 6timo de forma que todos os algoritmos
conseguissem alcancar. O valor alvo adotado foi o de fitness maior ou igual a 60,00.
Cada configuragdo de teste foi rodada 30 vezes com um ndmero maximo de 300
geragdes cada. O intuito deste teste é verificar o desempenho de cada algoritmo em
termo do ndmero de avaliacBes, de forma a atender o objetivo inicial do trabalho. A
Tabela 4.8 apresenta os resultados em termos da média do nimero de avaliacdes
(mNAval.) e da fitness média (mFit.), onde “STD.” representa 0s respectivos desvios

padréo.
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Tabela 4.8: Resultados de média do nimero de avaliacdes (valor alvo = 60)

FUNCAO AG AG-AFFG SIA PSO
mNAval. 2402 1483 375 438
RISER STD. 1078,71 573,51 187,12 913,16
(MAX=60)  mFit. 58,46 58,19 60,80 60,45
STD. 2,35 2,56 0,66 2,30

Os dados da Tabela 4.8 estdo representados graficamente na Figura 4.5.
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Figura 4.5: Resultados para testes valor alvo = 60

Pode-se perceber que nem todos os algoritmos alcangaram o valor alvo em todas
as rodadas com o nimero maximo de 300 geracdes. Na verdade, o Unico que alcanga o
valor alvo em todas as rodadas é o SIA, que apresenta fitness méedia de 60,80 com
desvio padréo de 0,66, indicando que nenhum valor foi abaixo de 60. O SIA apresenta
também o menor nimero de avaliacdes e 0 menor desvio padrdo. Logo em seguida o
que apresenta 0 menor numero de avaliagdes € o PSO que, no entanto, apresenta um
desvio padrdo maior do que a média do numero de avaliagdes, caracterizando grande
instabilidade para o uso nesta fungdo. O leitor pode estar se perguntando por que isso
acontece. Atribuimos isso ao fato da funcdo do riser ser mais complexa por causa de
restricbes, que muitas das vezes fazem o PSO ficar preso em maximos locais, e, por
conta de uma inércia mais alta de quando o algoritmo atinge gera¢Ges mais avancadas,
fica sem capacidade para buscar pontos mais distantes. O SIA como apresenta uma
evolucdo em grupos independentes, fica menos sujeito a este tipo de acontecimentos, o
que é evidenciado pelo seu bom resultado. O AG classico por sua vez, também néo

consegue atingir o valor alvo em todas as rodadas possivelmente devido a sua tendéncia
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para convergéncia prematura. Os individuos convergem para um étimo local e ficam
presos neste ponto. Com o AFFG, o AG obtém um numero de avaliagbes reduzido em
38% em relacdo ao AG puro, indicando mais uma vez que a ferramenta € interessante na
aplicacdo em problemas de engenharia. Mas de toda forma, o SIA apresentou-se como
método mais eficaz para a otimizacdo de riser de acordo com a funcdo de custo
apresentada.

Para verificar se 0 comportamento do SIA é robusto, optou-se por realizar mais
um grupo de testes desta vez com valor alvo de 63, bem proximo do maior valor
encontrado de 64,115. Cada configuracao de teste foi rodada 30 vezes com um ndmero
méaximo de 500 geracOes cada. Este nimero foi aumentado em relacdo ao teste anterior
por termos aumentado o valor alvo da funcdo objetivo. A Tabela 4.9 apresenta os
resultados obtidos seguindo a mesma convencéo da tabela anterior.

Tabela 4.9: Resultados de média do nimero de avaliagdes (valor alvo = 63)

FUNCAO AG AG-AFFG SIA PSO
mNAval. 4523 2257 1171 6858

RISER STD. 957,81 751,13 595,30 3479,95
(MAX=863)  mFit. 58,29 59,94 63,19 59,37
STD. 2,85 2,99 0,15 5,24

Os dados da Tabela 4.9 estdo representados graficamente na Figura 4.6.

B Media Num. Aval. BSTD.
7000 A
6000 -
5000 A
4000 4
3000 A
2000 A

Nimerode Avaliacies

1000 S

AG AG-AFFG 51A P50

Algaritmos

Figura 4.6: Resultados para testes valor alvo = 63

Nota-se que o SIA, mantém o seu comportamento, sendo 0 que apresenta o
melhor desempenho neste caso também. O AG consome mais avaliagdes que 0s testes

anteriores e ainda assim, ndo melhora a media da fitness. O AG-AFFG apresenta desta
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vez uma reducdo de 50% no nimero de avalia¢cBes, mas tambeém ndo é capaz de atingir
o valor alvo de 63 para a média da fitness, embora tenha vencido o PSO em termo do
namero de avaliagdes e média da fitness. O PSO aumenta bastante o nimero de
avaliagOes e ndo consegue alcancar o valor alvo de 63, consumindo, muita das vezes, as
500 geracgOes, por isto o resultado bem inferior ao anterior. Com isto, confirma-se a
robustez do algoritmo do SIA para a resolucao do problema da otimizacao de risers.

A seguir serdo apresentados exemplos de risers otimizados para cada um dos
respectivos valores de fitness:

Tabela 4.10: Pardmetros do risers otimizados

PARAMETROS DE PROJETO FITNESS

(metros) 58,220 60,064 60,718 62,167 64,115
Segmento riser (L1) fundo 800,000 801,726 800,00 800,00 800,00
Segmento riser (L2) 434,625 400,000 428,370 406,301 400,000
Segmento riser (L3) topo 1467,293  1569,332 1443,142 1486,944 1472,662
Diam. Flutuador (HDf) 1,391 1,372 1,000 1,023 1,377
Comprimento Flutuador (Lf) 0,502 1,180 1,996 1,961 0,504
Espacam. Flutuadores (Esp) 0,878 1,384 0,898 0,784 0,871

Verifica-se na Tabela 4.10 que todas as configuracdes apresentadas violam a
restricdo de tracdo minima. Isto evidencia a impossibilidade de um riser factivel com tal
valor de tracdo minima (ver Tabela 4.7) para uma analise simplificada com a equacao
da catenaria, merecendo estudos mais detalhados. O problema das restricbes sera
abordado em implementacGes futuras onde o seu tratamento deve ser estudado usando
outras metodologias (BARBOSA et al., 2003; LEMONGE et al., 2004).

Estes risers apresentam o seguinte aspecto na visualizacdo de saida do
PROGOTIM:
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FIT= 38.210
FIT = 60.064

60,718

FIT=64.115

Figura 4.7: Risers otimizados (visualizagdo saida PROGOTIM)

O estudo da otimizagdo de riser empregou 0s Seguintes parametros para cada
algoritmo:

O AG empregou populacdo de 70 individuos; probabilidade de crossover
(recombinacéo) de 0,80; e taxa de mutacéo igual a 0,10.

O AG-AFFG empregou os mesmo parametros do AG acrescidos de: « igual a
0,11; g igual a 0,80 e y igual a 1,0.

O SIA utilizou populacdo de 3 anticorpos e 7 clones por anticorpo; mutagéo

somatica adaptativa com p

min

igual a 3,0 p,, de 3,50; sendo g calculado por
parametro g, = par max(i) — par min(i), onde i representa o indice de cada parametro

(i = 1,..,6); Todos os parametros foram mutados.

O PSO adotou populagdo de 20 particulas; coeficiente ¢, =4, ¢, =0; @,,. =
0, 9, =1 ¢, =0, ¢, =1; e controle de inércia com variagdo ndo-linear com

n=12. As velocidades maximas estdo calculadas por  parametro

Vel max; = (par max(i) — par min(i)) /3, onde i representa o indice de cada parametro

(i=1..6).
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Capitulo 5 - Conclusoes e Recomendacgoes

5.1 CONSIDERACOES GERAIS

A dissertacdo se inicia contextualizando a exploracdo do petréleo no Brasil
mostrando que a prospec¢do de petréleo atinge &guas cada vez mais profundas,
evidenciando a importancia da otimizacao do custo das estruturas de exploragéo.

Em seguida é apresentado o estado da arte na area de otimizacdo com o uso de
meta-heuristicas para aplicacdes gerais e em Estruturas. Os algoritmos s&o apresentados
e explicados. Posteriormente foi exposta a descricdo do problema apresentado-se 0s
elementos que serdo otimizados. Com isso, 0 estudo de caso € realizado inicialmente
com fung¢Bes matematicas e por fim com a aplicacdo em engenharia — otimizagdo do
riser rigido.

O estudo de caso mostrou que o uso de diferentes algoritmos influencia no
namero final de avaliacbes necessarias apenas pela forma com que cada algoritmo
explora o espaco de busca. Para as fungdes matematicas estudadas, o algoritmo do PSO
foi 0o mais eficiente, seguido do AG-AFFG, SIA e por ultimo o AG cléssico. Isso se
deve principalmente as caracteristicas das funcfes que favorecem o comportamento de
busca que o PSO apresenta. Para a otimizacdo do riser, 0 SIA apresentou-se superior
aos demais, sendo seguido do PSO, do AG-AFFG e por ultimo o AG classico. Neste
caso a funcéo apresenta restricbes que fazem o PSO cair em “armadilhas” e ficar preso
em 6timos locais, enquanto o SIA, por sua capacidade exploratdria distribuida, é capaz
de sair destes pontos locais. O AG mais uma vez consome mais geracoes que 0s demais
métodos e apresenta problema de convergéncia prematura. O uso de AFFG reduz o
namero de avaliagdes do AG no primeiro caso em 38% e no segundo em 50%, o0 que
ponta para o potencial desta ferramenta em usos futuros para problemas de engenharia.

Vale a pena ressaltar que o tipo de funcdo objetivo utilizada influencia na
qualidade do resultado de cada algoritmo, portanto, ndo permitindo que seja apontado

um algoritmo 6timo para todos 0s casos.

5.2 SUGESTOES PARA FUTUROS TRABALHOS

Seguindo a mesma linha de pesquisa deste trabalho, pode-se apresentar algumas

sugestdes de trabalhos futuros:
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Buscar melhorar o redutor de avaliages (AFFG), adaptando o algoritmo para
funcionar com o SIA e 0 PSO, dado que a técnica vem a ser muito interessante e
promissora;

Estudar e implementar versdbes melhoradas do AG para melhorar sua
competitividade;

Estudar aprofundadamente o comportamento do PSO, principalmente o
coeficiente de inércia, para permitir exploracao por mais tempo;

Investigar a possibilidade de combinagdo dos métodos, utilizando o que ha de
melhor em cada um deles.

Aprofundar no estudo do comportamento do riser otimizado, passando a utilizar
a funcéo de avaliacdo com simulag®es estaticas e dinamicas.

Estudar formas de se melhorar a funcdo objetivo ou outras formas de fungéo
objetivo, considerando as tensdes de topo ao invés do custo dos materiais por

exemplo.
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