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RESUMO

Essa tese relata a otimizacao de trocadores de calor das topologias casco-tubos e
placas-planas utilizando-se de metaheuristicas de otimizagdo incluindo algoritmos
evolutivos e algoritmos inspirados na natureza, a saber, Differential Evolution (DE),
Adaptive Differential Evolution (JADE) e Wind Driven Optimization (WDO). A
contribuicdo desta tese esta na proposta de modificacdo para adaptacdo de
parametros de controle das metaheuristicas de otimizacdo baseada na distribuicao
de Tsallis, e para as propostas de novas metaheuristicas Falcon Optimization
Algorithm (FOA) e Owl Optimization Algorithm (OOA) em versdes mono e
multiobjetivo. As funcdes objetivo definidas para este estudo foram a minimizagdo do
custo total anual e a minimizacao de geracao de entropia. Os resultados alcancados
pelas funcdes teste demonstraram efetividade das técnicas propostas tanto para os
casos mono-objetivo quanto para os casos de otimizagdo multiobjetivo. Os
resultados obtidos tanto para a otimizacdo econdémica quanto para a otimizagao
termodinamica apresentaram melhorias significativas para as topologias de
trocadores de calor determinados para os experimentos. As simulagdes realizadas
para o trocador de calor casco-tubo apresentaram melhoras de 27% no valor do
custo e 9,2% de reducao no valor de unidades de geracado de entropia. Ja para o
trocador de calor de placas-planas houveram melhoras de até 38,7% no valor do
custo e 2,6% de reducdo no valor de unidades de geracao de entropia. Nos
experimentos com otimizagdo multiobjetivo, no caso do trocador de calor casco-
tubos, ocorreu uma distribuicdo de valores na faixa entre 0,88 a 1,0 m para o
didmetro do casco, ja para o0 espacamento entre defletores ocorre uma
predominancia de valores na faixa préxima a 0,45 m e para o didametro externo dos
tubos ocorrem valores na faixa entre 0,015 a 0,020 m. Para o trocador de calor de
placas-planas existe uma distribuicdo dos valores do comprimento para o fluido
quente entre 0,3 a 1,0 m e uma predominancia dos valores do comprimento para o
fluido frio entre 0,5 a 1,0 m, assim como valores a densidade de placas entre 100 e
600 aletas por m. Todos os métodos apresentaram valores para a altura das aletas,
espessura das aletas, comprimento do canal e quantidade de camadas de aletas
para o fluido quente respectivos a 0,01 m, 0,001 m, 0,01 m e 10. As andlises
térmicas possibilitaram determinar a influéncia das variaveis de decisao no niumero
de Reynolds, coeficientes de transferéncia de calor por conveccao, perdas de carga
e areas superficiais de troca de calor e suas respectivas relacées com as fungdes
objetivo. Em suma, as proposicdes de modificagdes em algoritmos difundidos e as
novas metaheuristicas propostas obtiveram éxito tanto mono quanto multiobjetivo
nas funcdes testes, apresentando também melhores resultados para casos de
estudo de trocadores de calor nos casos com apenas uma funcédo objetivo, sendo
nos casos para duas funcdes melhores resultados alcancados pelas modificacées
de algoritmos difundidos.

Palavras-chave: trocadores de calor, otimizagdo, algoritmos evolutivos, algoritmos inspirados na
natureza, otimizagdo multiobjetivo, Falcon Optimization Algorithm, Owl Optimization Algorithm.
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ABSTRACT

This thesis reports the optimization of heat exchangers of the topologies shell-and-
tube and plate-fin using optimization metaheuristics including evolutionary algorithms
and algorithms inspired by nature, namely Differential Evolution (DE), Adaptive
Differential Evolution (JADE) and Wind Driven Optimization (WDQ). The contribution
of this thesis is in the proposal of modification to adapt the control parameters of the
optimization metaheuristics based on the Tsallis distribution, and to the proposed
new metaheuristics Falcon Optimization Algorithm (FOA) and Owl Optimization
Algorithm (OOA) in mono and multi- objective versions. The objective functions
defined for this study were the minimization of the total annual cost and the
minimization of the entropy generation. The results obtained by the test functions
demonstrated the effectiveness of the techniques proposed for both the single-
objective cases and the multi-objective optimization cases. The results obtained for
both the economical optimization and the thermodynamic optimization presented
significant improvements for the topologies of heat exchangers determined for the
experiments. The simulations performed for the shell-and-tube heat exchanger
showed improvements of 27% in cost value and 9.2% reduction in the value of
entropy generation units. As for the plate-fin heat exchanger, there were
improvements of up to 38.7% in the cost value and 2.6% reduction in the value of
entropy generation units. In the experiments with multi-objective optimization, in the
case of the shell-and-tube heat exchanger, there was a distribution of values in the
range of 0.88 to 1.0 m for the shell diameter, for the spacing between baffles a
predominance of values in the range of about 0.45 m and for the external diameter of
the tubes, values in the range of 0.015 to 0.020 m were observed. For the plate-fin
heat exchanger there is a distribution of the values of the length for the hot fluid
between 0.3 to 1.0 m and a predominance of the values of the length for the cold
fluid between 0.5 to 1, 0 m, as well as plate density values between 100 and 600 fins
per m. All methods presented values for fin height, fin thickness, channel length and
number of fins for the respective hot fluid at 0.01 m, 0.001 m, 0.01 m and 10.
Thermal analyses made it possible to determine the influence of the decision
variables in the Reynolds number, convection heat transfer coefficients, load losses
and surface areas of heat exchange and their respective relations with the objective
functions. In short, the propositions of modifications in classical algorithms and the
proposed new metaheuristics have achieved both mono and multi-objective success
on the test functions, also presenting better results for cases of heat exchanger
studies with only one objective function, and for two functions better results were
achieved by the modifications of classical algorithms.

Key-words: heat exchangers, optimization, evolutionary algorithms, nature-inspired algorithms,
multiobjective optimization, Falcon Optimization Algorithm, Owl Optimization Algorithm.



VI

LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1 — Configuragbes de trocadores de calor de tubos concéntricos em

corrente paralela (a) e corrente oposta (b) e de trocadores de calor com correntes

(o (U= Vo F= <3 (o PP 8
Figura 2.2 — Trocador de calor compacto residencial............ccccceeriiniiiiiiiiiieninns 11
Figura 2.3: Estrutura tradicional de um trocador de calor casco-tubos. .................... 22
Figura 2.4: Representagédo de um trocador de calor placas-planas. ..........ccccuvvvuennee 27
Figura 2.5: Pardmetros geométricos de um trocador de calor placas-planas. .......... 27

Figura 3.1 — Frente de Pareto conformada no espaco de solugdes relativa aos
pontos designados no espaco de decisao (o ponto “a” é definido como dominado,
enquanto os pontos “b”, “c” e “d” sdo N&0 doMINAdOS).......ceeveevrveriieeieeeeeeeeee e 34
Figura 3.2 — Hipervolume aplicado aos pontos aproximados de duas funcdes

(o] o= 1Yo 1T PT PP 37
Figura 3.3 — Algoritmo da Evolugdo Diferencial.............ccccuiiiiiiiiiiiiiiies 41
Figura 3.4 — Algoritmo da Evolucao Diferencial Adaptativa JADE.............cccvvvvvuneeee 43
Figura 3.5 — Algoritmo do Wind Driven Optimization. ................cccceueeeccueeeeeeeeeeennnnns 47
Figura 3.6 — Algoritmo da TDE. ... 49
Figura 3.7 — Algoritmo da TUADE. ... e 51
Figura 3.8 — Algoritmo do TWDO. ....ccoiiiieeeeeee e 54

Figura 3.9 — Animais observados pelo autor na cidade de Pomerode, no Estado de
Santa Catarina/Brasil, para as novas metaheuristicas propostas: (a) Parabuteo
unicinCtus, (D) TYEO FUICATA. ...........ueeeeieiii e 55
Figura 3.10 — Etapas do processo decisério para as equagdes de movimento do

algoritmo dos falcdes (nessa representacao o x, € apresentado com a origem do

MOVIMEeNto OU SUA POSIGAOD INICIAI)......uuuuueriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e eseeeeeaeeeaeannes 59
Figura 3.11 — Fluxograma do Algoritmo do FalCA0.............uuuuuieeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiees 60
Figura 3.12 — Processo decisério para geragao de novo poleiro principal. ............... 63
Figura 3.13 — Fluxograma do Algoritmo das Corujas. ........ccceeeeeeeeiiiiiiiiiiiieeeee e 64

Figura 3.14 — Processo decisorio para as equacdes de movimento do algoritmo das
(o0 (1] =T 66
Figura 5.1 — Mapas das Funcgdes Alpine (a), Powell Sum (b), Rastrigin (c), Salomon
(d), Sphere (e) e Styblinski-Tang (f) COM D = 2. ......uuuvuiiiieieiiiieeeeeeeeeeeveeannaees 81



Figura 5.2 — Mapas das Func¢des Branin (g), Easom (h), Goldstein-Price (i) e Six
Hump Camel Back () COM D = 2. ... 82
Figura 5.3 — Resultados da funcéo objetivo e tempo de processamento para a
Funcéo Alpine com D = 10 (Figuras (a) e (b)), D = 30 (Figuras (c) e (d)) e D = 50

(FIQUIAS () © (F))- uvuuuurunnnnuuutttt sttt sssnnnnnee 83
Figura 5.4 — Resultados do desvio padrdo populacional para a Funcao Alpine com
D = 10 (Figura (a)), D = 30 (Figura (b)) € D = 50 (Figura (C)). ..ccoveeeerurreeeerieereaaanns 85

Figura 5.5 — Resultados da fungéo objetivo e tempo de processamento para a

Funcao Powell Sum com D = 10 (Figuras (a) e (b)), D = 30 (Figuras (c) e (d)) e D =

50 (FIGUIAS (€) € (). ceeueeeeeeeeeee ettt e e e e e e e e 87
Figura 5.6 — Resultados do desvio padrdo populacional para a Funcdao Powell Sum
com D = 10 (Figura (a)), D = 30 (Figura (b)) e D = 50 (Figura (C))....cceeeeereeriaurnnennn. 88

Figura 5.7 — Resultados da funcéo objetivo e tempo de processamento para a
Funcéo Rastrigin com D = 10 (Figuras (a) e (b)), D = 30 (Figuras (c) e (d)) e D = 50

(FIQUIAS () © (F))- uvuuruuuuuuuuuunntet sttt ssssssnnnnnnee 90
Figura 5.8 — Resultados do desvio padrdo populacional para a Fung¢ao Rastrigin com
D = 10 (Figura (a)), D = 30 (Figura (b)) € D = 50 (Figura (C)). ..ccoeveeeerrrrrreeeninereaannns 91

Figura 5.9 — Resultados da fungao objetivo e tempo de processamento para a

Funcdo Salomon com D = 10 (Figuras (a) e (b)), D = 30 (Figuras (c) e (d)) e D = 50

(FIGUIAS (€) © (F)) «eeeeeeieeeeee ettt e e e e e e e e e e e e e e e as 92
Figura 5.10 — Resultados do desvio padrao populacional para a Fungao Salomon
com D = 10 (Figura (a)), D = 30 (Figura (b)) e D = 50 (Figura (C))....eeeeeeereerniurnnnnnn. 94

Figura 5.11 — Resultados da funcéo objetivo e tempo de processamento para a
Funcdo Sphere com D = 10 (Figuras (a) e (b)), D = 30 (Figuras (c) e (d)) e D = 50

(FIQUIAS () © (F))- uvunuunuununuuunnttt st sssssnnnnnnen 95
Figura 5.12 — Resultados do desvio padrao populacional para a Fungdo Sphere com
D = 10 (Figura (a)), D = 30 (Figura (b)) € D = 50 (Figura (C)). ..ccovveeeerrrrrreeerinereaaanns 96

Figura 5.13 — Resultados da funcao objetivo e tempo de processamento para a
Funcéao Styblinski-Tang com D = 10 (Figuras (a) e (b)), D = 30 (Figuras (c) e (d)) e

D = 50 (Figuras (€) € (f)). «oaaouueeeeeeeeeiieiiieei e 98
Figura 5.14 — Resultados do desvio padrao populacional para a Fungao Styblinski-
Tang com D = 10 (Figura (a)), D = 30 (Figura (b)) e D = 50 (Figura (C)). ...ccecuvvveen. 99



Figura 5.15 — Resultados da Funcao Branin para os valores obtidos (a), tempos de
processamento (b) e desvios padrao populacionais (C). .....ccoveeeeeeieeeeeeieeieeeeeeeeeee 100
Figura 5.16 — Resultados da Funcao Easom para os valores obtidos (a), tempos de
processamento (b) e desvios padrao populacionais (C). .....ooeeerrveeeeeeeeeeeeeniiiieeee. 102
Figura 5.17 — Resultados da Funcao Goldstein-Price para os valores obtidos (a),
tempos de processamento (b) e desvios padrao populacionais (C).......ccccvvvvuunnnnnn.. 103
Figura 5.18 — Resultados da Funcao Six Hump Camel Back para os valores obtidos

(a), tempos de processamento (b) e desvios padrdao populacionais (C). ........cc....... 104
Figura 5.19 — Resultados da Fungéo ZDT1 com D = 10......cccceeeeiiiivireciniiiieee e 106
Figura 5.20 — Resultados da Fungao ZDT1 cOmM D = 30......cevveeiiiiiiiininnreeeeeeeeeens 107
Figura 5.21 — Resultados da Fungdo ZDT1 cOmM D = 50......cceeeeiiiiiiiiiiiieieeeeeeees 108
Figura 5.22 — Resultados da Fungao ZDT2 cOM D = 10......ceeeeeiiiiiiiiimnieieeeeeeeeens 109
Figura 5.23 — Resultados da Fungao ZDT2 cOmM D = 30......cevveeeiiiiiiiinrnrrieeeeeeeeens 110
Figura 5.24 — Resultados da FUNGao ZDT2 COM D = 50.......cuuueeeeeeeremeneenrnnnennnnnnnnns 111
Figura 5.25 — Resultados da Fungao ZDT3 COM D = 10......cevveeeiiiiiiiiinrieeeeeeeeeens 113
Figura 5.26 — Resultados da FUNGao ZDT3 COM D = 30.......cuuuueerememreenneninnnennennnnnns 114
Figura 5.27 — Resultados da Fungéo ZDT3 com D = 50.......cccceeeiiiiireeiiiiiiieeeene 115

Figura 6.1 — Convergéncias dos métodos para a otimizagao econdmica do trocador
de calor CasCO-TUDO. ...ccceiieeeeeeeeeeeeeeee e 125
Figura 6.2 — Convergéncias dos métodos para a otimizagao termodindmica do
trocador de calor CasCO-tUDOS. .....cooviviiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeee e 129
Figura 6.3 — Convergéncias dos métodos para a otimizagao termodinamica do
trocador de calor placas-planas. ... 132
Figura 6.4 — Convergéncias dos métodos para a otimizagdo econdmica do trocador
de calor placas-planas. ... 136
Figura 6.5 — Frentes de Pareto obtidas para o trocador de calor casco-tubo.......... 140
Figura 6.6 — Variaveis de decisdo Ds e do para o trocador de calor casco-tubos...141
Figura 6.7 — Coeficientes de transferéncia de calor para o trocador de calor casco-

108 o 13 142
Figura 6.8 — Perdas de carga para o trocador de calor casco-tubos....................... 142
Figura 6.9 — NUumeros de Reynolds obtidos para o trocador de calor casco-tubos. 143
Figura 6.10 — Areas normais ao escoamento e area totais obtidas para o trocador de
Calor CASCO-TUDOS. ..o 144



Xl

Figura 6.11 — Numero de tubos e comprimento dos tubos para o trocador de calor
(o7= T=T o7 L 1] 0o 1= 00 144
Figura 6.12 — Frentes de Pareto obtidas para o trocador de calor placas-planas...146

Figura 6.13 — Variaveis de decisdo n, La e Lb para o trocador de calor placas-planas.

Figura 6.15 — Perdas de carga para o trocador de calor placas-planas................... 148
Figura 6.16 — Numeros de Reynolds obtidos para o trocador de calor placas-planas.

Figura 6.17 — Areas totais e eficiéncia para o trocador de calor placas-planas. ..... 149



Xll

LISTA DE TABELAS
Tabela 2.1 — Atividades e utilizagdo de trocadores de calor. ........ccoeeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeenn. 6
Tabela 2.2 — Classificacao de acordo com o processo de troca de calor.................. 10
Tabela 2.3 — Classificacao de acordo com a compacidade de superficies. .............. 10

Tabela 2.4 — Classificacao de trocadores de calor em relagcédo a sua construcao.....11

Tabela 2.5 — Classificagcdo de acordo com o arranjo de escoamento. ...................... 12
Tabela 2.6 — Artigos publicados com o trocador de calor casco-tubos. .................... 15
Tabela 2.7 — Artigos publicados com o trocador de calor placas-planas................... 19
Tabela 5.1 — Parametros da Evolucao Diferencial e sua versao multiobjetivo. ......... 72

Tabela 5.2 — Parametros da Evolugcao Diferencial com distribuicao de Tsallis e sua
VErsao MUIIODJELIVO. ......ceiiiiiiiiiiiiiie e 73
Tabela 5.3 — Pardmetros da Evolucao Diferencial Adaptativa JADE e sua versao
MUIIODJETIVO. . e e e e e e e e as 73
Tabela 5.4 — Parametros da Evolucao Diferencial Adaptativa JADE com distribuicao
0B TSAIlIS. e 73
Tabela 5.5 — Parametros do Wind Driven Optimization e sua versao multiobjetivo. .74
Tabela 5.6 — Parametros do Wind Driven Optimization com distribuigcdo de Tsallis..74
Tabela 5.7 — Parametros do Algoritmo do FalC&o0. ..........coeveeiiiiiiiiiiii 75
Tabela 5.8 — Parametros do Algoritmo das COorujas. ........cceeeeiriieiieeeenee e 75
Tabela 5.9 — Funcdes teste mono-objetivos seus espacos de busca, valores 6timos e
(or= = (o (=Y 1 o7 1= TP 79
Tabela 5.10 — Funcdes teste multiobjetivo e seus respectivos espacgos de busca....80
Tabela 5.11 — Métricas de avaliacao para os resultados obtidos para a Funcao ZDT1
LoTo] 0 0 1 2 2 O TP 106
Tabela 5.12 — Métricas de avaliacao para os resultados obtidos para a Funcao ZDT1
LoTo] 0 0 I e O T PPPPTR PP 107

Tabela 5.13 — Métricas de avaliacao para os resultados obtidos para a Funcao ZDT1

oo 0 T Y 0 S 108
Tabela 5.14 — Métricas de avaliacao para os resultados obtidos para a Funcao ZDT2
oo 0 T s N 110

Tabela 5.15 — Métricas de avaliacao para os resultados obtidos para a Fungao ZDT2
(o700 0 1 2 I O PPN 111



Xl

Tabela 5.16 — Métricas de avaliacao para os resultados obtidos para a Funcao ZDT2
(o701 0 I 2 I Y O 112
Tabela 5.17 — Métricas de avaliacado para os resultados obtidos para a Funcao ZDT3
(o701 0 1 2 2 O PPN 113
Tabela 5.18 — Métricas de avaliacado para os resultados obtidos para a Funcao ZDT3
(o700 0 1 2 I O RPN 114

Tabela 5.19 — Métricas de avaliacdo para os resultados obtidos para a Funcao ZDT3

o700 0 B O PRSP 115
Tabela 6.1 — Parametros da Evolucao Diferencial. ..........ccccoooiiiiiiiiiie, 117
Tabela 6.2 — Pardmetros da Evolucao Diferencial com a distribuicao de Tsallis.....118
Tabela 6.3 — Parametros da Evolucao Diferencial Adaptativa JADE. ..................... 118
Tabela 6.4 — Parametros da Evolucao Diferencial Adaptativa JADE com a

diStriDUIGAO dE TSAIlIS. ..o 118
Tabela 6.5 — Parametros do Wind Driven Optimization...............ccccceeeeeeeeeeieccunnnnnn. 119

Tabela 6.6 — Parametros do Wind Driven Optimization com a distribuicao de Tsallis.

................................................................................................................................ 119
Tabela 6.7 — Parametros do Algoritmo dos FalCoes. ..., 120
Tabela 6.8 — Parametros do Algoritmo das Corujas. .......ccceeeeiiiiiiieieeee e 120

Tabela 6.9 — Propriedades e valores de parametros para o trocador de calor casco-
tubo (metanol — AgUa dO MAN). .....eiiiieiie e 123
Tabela 6.10 — Propriedades e valores de parametros para o trocador de calor
PlACAS-PlANAS (JAS-AI). . cuuueerieieieee ettt e et e e e e e e e e e e e e e e nan e 123
Tabela 6.11 — Resultados maximos, minimos, médias e desvios padrdes obtidos
para o trocador de calor CasCo-tUDOS. .........uuieiiiiiee e 126
Tabela 6.12 — Resultados encontrados e comparacao das geometrias 6timas para o
trocador de calor CasSCO-tUDOS. .....covviviiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeee e 127
Tabela 6.13 — Resultados maximos, minimos, médias e desvios padrdes obtidos
para o trocador de calor CasCO-tUDO. .....cooeeiieeeeeee e 130
Tabela 6.14 — Resultados e comparacao das geometrias 6timas para o trocador de
Calor CASCO-TUDOS. ..o 131
Tabela 6.15 — Resultados maximos, minimos, médias e desvios padrdes obtidos
para o trocador de calor placas-planas. .....ccooeeeeeeieieeeeeeeeee s 133
Tabela 6.16 — Resultados e comparacao das geometrias 6timas para o trocador de
CalOr PlACaS-PlANGS. ..cceieeee e 134



XV

Tabela 6.17 — Resultados maximos, minimos, médias e desvios padrdes obtidos
para o trocador de calor placas-planas. ... 136
Tabela 6.18 — Resultados e comparacao das geometrias 6timas para o trocador de
Calor PlaCaS-PlANGS. ..ceeeeee e 138
Tabela 6.19 — Métricas de avaliacado para a frente de Pareto obtida para o trocador
de Calor CaSCO-TUDO. ...cooiiiieeee e 140
Tabela 6.20 — Métricas de avaliacado para a frente de Pareto obtida para o trocador

0E PlACAS-PIANGS. ..eeeeeieeieeeee e 146
Tabela A1: Resultados estatisticos para a fungéo teste Alpine com D = 10........... 172
Tabela A2: Resultados estatisticos para a fungao teste Alpine com D = 30........... 172
Tabela A3: Resultados estatisticos para a fungéo teste Alpine com D = 50........... 172

Tabela A4: Resultados estatisticos para a fungao teste Powell Sum com D = 10..173
Tabela A5: Resultados estatisticos para a fungao teste Powel Sum com D = 30...173
Tabela A6: Resultados estatisticos para a fungao teste Powel Sum com D = 50...173
Tabela A7: Resultados estatisticos para a fungao teste Rastrigin com D = 10....... 174
Tabela A8: Resultados estatisticos para a fungao teste Rastrigin com D = 30....... 174
Tabela A9: Resultados estatisticos para a fungéo teste Rastrigin com D = 50....... 174
Tabela A10: Resultados estatisticos para a fungéo teste Salomon com D = 10.....175
Tabela A11: Resultados estatisticos para a fungéo teste Salomon com D = 30.....175

Tabela A12: Resultados estatisticos para a fungéo teste Salomon com D = 50.....175

Tabela A13: Resultados estatisticos para a fungéo teste Sphere com D = 10. ...... 176
Tabela A14: Resultados estatisticos para a fungéo teste Sphere com D = 30. ...... 176
Tabela A15: Resultados estatisticos para a fungéo teste Sphere com D = 50. ...... 176

Tabela A16: Resultados estatisticos para a fungéo teste Styblinski-Tang com D = 10.

................................................................................................................................ 177
Tabela A17: Resultados estatisticos para a fungéo teste Styblinski-Tang com D = 30.
................................................................................................................................ 177
Tabela A18: Resultados estatisticos para a fungéo teste Styblinski-Tang com D = 50.
................................................................................................................................ 177
Tabela A19: Resultados estatisticos para a fungao teste Branin. ..........c.cccocuneee. 178
Tabela A20: Resultados estatisticos para a fungéo teste Easom...........cccceeuunnneee. 179
Tabela A21: Resultados estatisticos para a fungéo teste Goldstein-Price. ............. 180

Tabela A22: Resultados estatisticos para a fungéo teste Six Hump Camel Back...181



Tabela B1:
Tabela B2:
Tabela B3:
Tabela B4:
Tabela B5:
Tabela B6:
Tabela B7:
Tabela B8:
Tabela B9:

XV

Resultados do teste de Friedman para a fungao teste Alpine............... 183
Resultados do teste de Friedman para a funcao teste Powell Sum......184

Resultados do teste de Friedman para a funcao teste Rastrigin........... 185
Resultados do teste de Friedman para a funcao teste Salomon........... 186
Resultados do teste de Friedman para a funcao teste Sphere. ............ 187

Resultados do teste de Friedman para a funcao teste Styblinski-Tang.188
Resultados do teste de Friedman para a funcao teste Branin. ............. 189
Resultados do teste de Friedman para a funcao teste Easom.............. 190

Resultados do teste de Friedman para a funcao teste Goldstein-Price.191

Tabela B10: Resultados do teste de Friedman para a funcao teste Six Hump Camel

Back. ........

............................................................................................................... 192



A
As
B
C
Ce
Crminmax
Ci
Co
Cop
cp
Ctot
di
do

nt

Ns

LISTA DE SiIMBOLOS E ABREVIACOES

Area superficial de transferéncia de calor
Area de secéo normal & direcdo do escoamento
Espagamento dos defletores
Capacidade térmica

Custo da energia

Taxa de capacidade calorifica

Custo de investimento

Custo de operagao anual

Custo de operacgao

Calor especifico a pressao constante
Custo total anual

Diametro interno dos tubos

Diametro externo dos tubos
Diametro equivalente

Diametro hidraulico

Diametro interno do casco

Fator de correcéao

Coeficiente de atrito de Fanning
Velocidade de fluxo massico

Altura da aleta

Coeficiente de transferéncia de calor por conveccao
Taxa de depreciacao anual

Fator de Colburn

Condutividade térmica

Custo de eletricidade

Comprimento de tubos/placas

Vaz&do massica

Tempo de vida do equipamento
Densidade de aletas

Numero de sobreposicoes de placas
Numero de passagens pelos tubos

Numero de geracao de entropia

XVI

€%
J.kg1.K?
€9

3 3 3 3

kg.m2.s"

W.m2K-"
%
W.m 1K
$.MW-1 h1
m
kg.s'
yr
Aletas.m™!



Gregas

84 3 m O

A

Subscritos
a

b

c

ff

Numero de tubos

Numero de Nusselt
Pressao

Poténcia de bombeamento
Eficiéncia térmica

Numero de Prandtl

Taxa de transferéncia de calor
Constante particular do géas
Numero de Reynolds

Fator de correcéao
Resisténcia de incrustacao
Arranjo de tubos
Temperatura

Espessura da placa

Coeficiente global de transferéncia de calor

Velocidade

Viscosidade dinamica
Massa especifica

Eficiéncia

Eficiéncia global de bombeamento

Tempo de operacao anual
Taxa de geracgao de entropia

Diferenca

Fluido “a

Fluido “b”

Fluido frio
Escoamento livre
Fluido quente
Entrada

Saida

Casco

XVII

W.m=2.K!

m.s!

Pa.s



t

wt

Tubos

Parede dos tubos

Abreviaturas

ABC

BA

BBO
CSA

DE

FA

FOA

FS

GA
GAHPSO
GSA
HSA
ICA
JADE
MODE
MOFOA
MOJADE
MOOOA
MOTDE
MOWDO
NSGA-II
OOA
PSO
QPSO
QPSOZ
SA

TDE
TJADE
TLBO
TWDO
WDO

Artificial Bee Colony

Bees Algorithms

Biogeography-Based Optimization

Cuckoo Search Algorithm

Differential Evolution

Firefly Algorithm

Falcon Optimization Algorithm

Free Search

Genetic Algorithm

Genetic Algorithm Hybrid with Particle Swarm Optimization
Gravitational Search Algorithm

Harmonic Search Algorithm

Imperialist Competitive Algorithm

Adaptive Differential Evolution

Multi-Objective Differential Evolution

Multi-Objective Falcon Optimization Algorithm
Multi-Objective Adaptive Differential Evolution
Multi-Objective Owl Optimization Algorithm
Multi-Objective Tsallis Differential Evolution
Multi-Objective Wind Driven Optimization
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Version Il
Owl Optimization Algorithm

Particle Swarm Optimization

Quantum Particle Swarm Optimization

Quantum Particle Swarm Optimization with Zaslavskii Approach
Simulated Annealing

Tsallis Differential Evolution

Tsallis Adaptive Differential Evolution, JADE
Teaching-Learning-Based Optimization

Tsallis Wind Driven Optimization

Wind Driven Optimization

XVIII



1.1
1.2
1.2.1
1.2.2
1.2.3
1.3

2.1
2.2
2.3
2.3.1
2.3.2
2.4
2.41
2.4.2

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.6.1
3.6.2
3.6.3
3.7
3.71
3.7.2

4.1
4.2

XIX

SUMARIO
1 2707 10T 0. Yo 2 1
MOTIVAGAQ E OBUETIVOS.....ooeeeeeeeeceeeeeeteeeee et 2
PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS ..ot 4
DeSCriCA0 da teSe ......ccerirriimmrririimmr s 4
ContribuiCa0 da teSe ......cciiiiiimeiirrimr e 5
Limitacao da tese........cccviiimmmriniiies s 5
ESTRUTURA DA TESE ...t 5
TROCADORES DE CALOR .......iiieerinemn s sssmss s ssms s mms s s e 6
INTRODUCAO AOS TROCADORES DE CALOR........ccoooeveeeeeeeeeeeeeneeene 6
CLASSIFICACAO DOS TROCADORES DE CALOR......ccocoevevevceeeeeeeveeenae, 9
OTIMIZACAO DE TROCADORES DE CALOR .......cooveveeeeeeeieeeeereeeeeeaeeee, 12
Otimizacao de trocadores de calor casco-tubos..........cccccecemmmmenrrrennnnnnns 15
Otimizacao de trocadores de calor placa-plana..........cccceeieeemrrnicccnnnnns 19
MODELAGEM MATEMATICA DOS TROCADORES DE CALOR................ 21
Trocador de Calor CasCO-TUDO ........ccccmerriiimmmrrniismne s 22
Trocador de Calor Placas-Planas........cccccccuiiiiiiiiiiicsmmmnniinccceeeeneseen 26
METODOS DE OTIMIZACAOD........coeeeererernresssnsassssssssssesesesssssssssnsnsssssesnes 31
COMPUTAGAQO EVOLUTIVA ...ttt 32
OTIMIZACAO MULTIOBUETIVO ... 33
EVOLUGAQO DIFERENCIAL ......cuieeeeececeeeeeeeeeeeee e 38
EVOLUCAO DIFERENCIAL ADAPTATIVA JADE.......cooooeeeeeeeeeeeeereene 41
WIND DRIVEN OPTIMIZATION .......cooiiieeeeee e 44
OTIMIZACAO COM A DISTRIBUIGAO DE TSALLIS ....c.covoveveveereeeeeeee, 47
DE com a distribuicao de Tsallis.........ccccmrriiiimmiiiicssr e 48
JADE com a distribuicao de Tsallis ........cccooomiiiricesmrincrrrceee e 50
WDO com a distribuicao de Tsallis......cccccceeemmirrirsmmiinscsrresemee e 52
METAHEURISTICAS DE OTIMIZAGAO PROPOSTAS ......cccoeveeeeeereeeeene. 54
PN e LoT g} (3T R LoX=30 - T[T T2 55
AIgoritmo das COrUjas ......cccecmmmrrirriniiissnnmmnne s 61
METODOS DE AVALIACAO .....coeeeeererereressrasssssssssssssssssssssssssssssssssssssnes 67
METRICAS DE AVALIAGAO MONO-OBUJETIVO.......c.ccveveeeeeeeeeeereeeenn. 67

METRICAS DE AVALIAGAOMULTIOBJETIVO .....vveeeeeeceeeeece e 69



4.3
4.4

5.1
5.2
5.3
5.3.1
5.3.2
5.3.3
5.3.4
5.3.5
5.3.6
5.3.7
5.3.8
5.3.9
5.3.10
54
5.4.1
5.4.2
5.4.3
5.5

6.1
6.2
6.3
6.3.1
6.3.2
6.3.3
6.3.4
6.4
6.4.1
6.4.2
6.5

XX

AVALIACAO DOS CASOS DE ESTUDOS MONO-OBJETIVO..................... 71
AVALIACAO DOS CASOS DE ESTUDOS MULTIOBJETIVO ..................... 71
RESULTADOS NUMERICOS — FUNGOES TESTES......cceceeuvereresesasarasanans 72
METODOS DE OTIMIZAGAO ... 72
FUNGOES TESTE ... oottt s e saenseennns 75
RESULTADOS DAS FUNGOES TESTE MONO-OBJETIVO...........ccc......... 81
Resultados para a FUNGA0 AIPINe .......cccceiiriimmmiinirme e 83
Resultados para a Funcao Powell Sum.........cccmiiiiccccccseeceeennsscssssssssneees 86
Resultados para a Funcao Rastrigin........ccccceemmmiiiicmmsinsscsen e 89
Resultados para a FUNGao Salomon........cccccccmmmmmiinnnsssssemsssnnnnssssssssssnnnes 92
Resultados para a FUNGao Sphere.........ccccoeemmmmriicsssssssssscesesssessssssssssnnees 95
Resultados para a Funcao Styblinski-Tang .......ccccceecmmrnirnnnnnsssnnnnsnnnes 97
Resultados para a FUNGao Branin...........ccccvccmmmnniimsssnsssssss s 100
Resultados para a FUNCao Easom .........ccccevccmmiminisemssssssess s 101
Resultados para a Funcao Goldstein-Price.........ccccccveremmemmmmriccssscscnnncens 102
Resultados para a Funcao Six Hump Camel Back .......ccccccerrrveeccccnnncees 103
RESULTADOS DAS FUNGOES TESTE MULTIOBJETIVO........cccocueve..e. 105
Resultados para a FUNGA0 ZDT1 .......ccccccmiiiniimmsinneee s 105
Resultados para a FUNGa0 ZDT2.........ccccciiriiimmsminisemn s 109
Resultados para a FUNGao ZDT3 ... 112
CONCLUSOES SOBRE OS RESULTADOS DAS FUNGCOES TESTE ..... 116
RESULTADOS NUMERICOS — TROCADORES DE CALOR.................... 117
METODOS DE OTIMIZAGAO ...t 117
FUNCOES OBJETIVO PARA OS TROCADORES DE CALOR.................. 120
OTIMIZACOES MONO-OBJETIVO DOS CASOS DE ESTUDO................ 124
Otimizacao econdémica do trocador de calor casco-tubos.................... 124
Otimizacao termodinamica do trocador de calor casco-tubos............. 129
Otimizacao termodinamica do trocador de calor placas-planas.......... 132
Otimizacao econémica do trocador de calor placas-planas................. 135
OTIMIZACOES MULTIOBJETIVO DOS CASOS DE ESTUDO ................. 139
Trocador de calor Casco-TUDOS........cccvviirmmrinnisenr e 139
Trocador de calor Placas-Planas .........ccccceeemmmmmmmmsssssssssssssssssssssssssssssnnnns 145
CONCLUSOES SOBRE OS RESULTADOS DOS CASOS ESTUDO........ 150

(070 (o UL 0] =130 152



XXI

7.1 RECOMENDAGCOES DE PESQUISAS FUTURAS..........ccoooveveeeeeeeeeeeene. 154
7.2 PUBLICAGOES ...ttt naene s 154
7.2.1 Artigos Completos Publicados em Periodicos ........ccccrrirrmmrrnniinnnnnns 154
7.2.2 Trabalhos Completos Publicados em Eventos........cccoooommiriiiniiiiiinnnnns 155
REFERENCIAS......cocuceieeeracseeessssassesesssssssesssssssssssssssssasssssnsssssassensssssasssnsnssssanas 158
ANEXO A — Ns PARA O TROCADOR DE CALOR CASCO-TUBOS.......cccceoeunene 169
ANEXO B — Ns PARA O TROCADOR DE CALOR PLACAS-PLANAS................ 170
APENDICE A — RESULTADOS ESTATISTICOS DAS FUNCOES TESTE MONO-
OBUETIVO ...t eeenssssssesesssssassssssssssssssssssssssssssssssasassssssssasssssnsessasssnsnssssassenes 171

APENDICE B - RESULTADOS DO TESTE DE FRIEDMAN PARA AS FUNCOES
TESTE MONO-OBUETIVO ......coiieeiriiinneerinsssssnnssss s snssss s sssssss s sssssssss s sesssssssses 182



1 INTRODUCAO

Apoés a revolucado industrial a sociedade se encontrou em meio a novos e
diversos métodos de producdo com significativas melhorias em maquinas,
equipamentos, processos e procedimentos. Tal avango trouxe juntamente uma série
de novos problemas, muitas vezes complexos, que deveriam ser solucionados nas
mais variadas areas do conhecimento, fomentando o desenvolvimento cientifico e
tecnoldgico no que toca a técnicas, ou métodos, que proporcionariam buscas por
essas solucoes.

Por meio desses avancos diversas atividades obtiveram progressos
consideraveis em seus processos, principalmente ao ser considerado o uso de
trocadores de calor. Esse desenvolvimento industrial tecnolédgico, relacionada a
tecnologia de trocadores de calor, foi possivel com processos de transferéncia de
calor que obtivessem maiores eficiéncias sendo que as mesmas somente foram
alcancadas usando otimizagcdo de processos, procedimentos, maquinas e/ou
equipamentos das respectivas atividades (Souza & Manzela, 2015).

A otimizacao de projeto de trocadores de calor torna-se desafiadora uma vez
que existem diversos tipos desses equipamentos, conforme apresentam Kays &
London (1998), na maioria dos casos almejando-se uma reducdo do volume do
dispositivo, 0 que impacta em seu custo efetivo, ou aumentando sua taxa de
transferéncia de calor por unidade de volume ocupado (Incropera & Dewitt, 2008).

Simon (2013) apresentou que as técnicas de otimizacdo podem ser aplicadas
nos mais diversos campos do conhecimento, com trabalhos publicados em
diferentes areas com algoritmos distintos, como pode serobservado nos trabalhos de
Biswas et al. (2013), Cholavendhan Selvaraj et al. (2014) e Nemade & Rane, (2016).
De acordo com Cruz et al. (2003) os métodos de otimizacdo podem ser
deterministicos ou estocasticos, sendo situados nesses Uultimos algoritmos
heuristicos e as metaheuristicas.

Ainda de acordo com Simon (2013), os algoritmos evolutivos sdo também
denominados heuristicos, sendo os mesmos baseados em regras ou légicas bem
definidas para a busca de solugdes onde nem sempre ha o retorno da resposta
exata para o problema. As heuristicas s&o técnicas dependentes do problema e
geralmente sdo adaptados ao mesmo podendo ficar, normalmente, presos em

6timos locais. Os métodos de otimizacdo metaheuristicos, também denominadas



metaheuristicas de otimizacado, sdo capazes de se adequar ao problema proposto
uma vez que nao sao técnicas restritas a espacgos de busca especificos (Xiong et al.,
2015), sendo comumente baseadas em processos naturais e/ou biolégicos. Ainda,
as metaheuristicas sdo técnicas que coordenam procedimentos de busca locais com
estratégias complexas de modo a criar um processo com a capacidade de escapar
de minimos locais e realizar uma busca robusta no espaco de solucées de um
problema (Glover & Kochenberger, 2003), ou seja, ndo sado dependentes do
problema em estudo.

Na ultima década foram diversos os trabalhos que utilizaram de heuristicas e
de metaheuristicas para a otimizacao de trocadores de calor, sendo os principais 0s
de Caputo et al.(2008), Patel & Rao (2010), Mariani et al. (2012), Hadidi et al. (2013),
Hadidi & Nazari (2013), Asadi et al.(2014), Mohanty (2016a e 2016b), Rao & Saroj
(2017) e Turgut (2017) para a otimizacao de trocadores de calor do tipo casco-tubos,
e os de Mishra et al. (2009), Rao & Patel (2010 e 2011) e Zarea et al. (2014) para o
trocador de calor de placas-planas, aplicadas em variadas funcbes objetivo em
otimizagdo mono-objetivo. Alguns trabalhos na literatura com foco em otimizagéo
multiobjetivo também merecem destaque, como os de Sanaye & Hajabdollahi
(2010), Fettaka et al. (2013), Ghanei et al. (2014) e recentemente Ayala et al. (2016)
para o trocador de calor casco-tubos, e para o de placas-planas as pesquisas de
Sanaye & Hajabdollahi (2010) e Najafi et al. (2011).

1.1 MOTIVACAO E OBJETIVOS

O projeto e a configuracado de parametros geométricos e de operacdo em
trocadores de calor sdo de fundamental importancia para diversos processos
industriais e atividades afins. Posto isso em mente, os métodos de otimizacdo se
apresentam como importante ferramenta na busca por uma solucao étima, no caso
de apenas um objetivo, ou conjunto de solucdes 6timas, no caso multiobjetivo, de
funcionamento e atendimento de condigbes operacionais uma vez que promovem
minimizacao de custos, de dimensdes e de perdas na atividade fim.

A procura por técnicas de otimizacado que possam ser aplicadas com o ajuste
de poucos parametros de entrada, ou mesmo sem a necessidade de ajuste dos
mesmos, tornou-se interesse de muitos pesquisadores. Fato evidenciado por
publicacbes que demonstram a aplicacdo de diversos mecanismos de auto-



adaptacdo, muitas vezes com funcdes densidade de probabilidade — com maior
incidéncia a Gaussiana - ou alguma probabilidade de selecao de individuos, também
conhecidas como solugdes candidatas, ou parametros ou ainda funcao adicional,
como os trabalhos de Zhang & Sanderson (2009), Gong et al.(2011a e 2011b),
Zhong & Zhang (2012), Elsayed et al. (2013), Tanabe & Fukunage (2013), Sarker et
al.(2014), Mallipeddi et al. (2014), Falco et al. (2014), Draa et al. (2015) e Das et
al.(2015).

Exposta essa variedade de trabalhos com insercdo de distribuicdes
estatisticas para auto-adaptacado de parametros ou selecao de individuos apresenta-
se a distribuicao de Tsallis (Tsallis, 1988), um formalismo estatistico para analise de
sistemas tradicionais da mecanica estatistica de equilibrio, onde a energia e a
entropia sdo quantidades extensivas. A aplicacao dessa distribuicdo foi investigada
na ultima década principalmente no que tange aplicagdes no mercado financeiro
(Cortines, 2005; Souza, 2009) e poderia ser aplicada em algoritmos evolutivos para
auto-adaptacao dos parametros de controle da evolugéo do processo de otimizagao.

Dentre os métodos de otimizagdo aqueles denominados metaheuristicos
apresentam versatilidade e flexibilidade no que concerne a implementacao de
métodos aplicados na solucdo dos mais diversos problemas, entre eles os
trocadores de calor.

Desta forma, a motivacdo do trabalho € a busca por técnicas de otimizacao
que possam ser aplicadas de forma satisfatéria nos problemas de projeto de
trocadores de calor com foco no dominio das variaveis continuas € R, tanto em
problemas mono-objetivo quanto em problemas multiobjetivo uma vez que tanto a
implementacdo de distribuicbes estatisticas quanto o estudo e observacdo da
natureza mostram-se promissoras no desenvolvimento de algoritmos para solugéo
de problemas.

Os objetivos da presente tese sdo apresentados a seguir, sendo segregados
em objetivo geral e objetivos especificos.

O objetivo geral do presente trabalho € investigar e propor novas abordagens
de metaheuristicas mono e multiobjetivo para otimizacdo em diferentes topologias
de trocadores de calor, a saber as topologias casco-tubos e placas-planas, com
equacionamentos ja consolidados na literatura.

Como objetivos especificos pode-se elencar:



a) Promover uma avaliagdo dos algoritmos difundidos e com propostas de
modificacao e de novas metaheuristicas por meio de fungdes teste mono e
multiobjetivo no dominio continuo € R;

b) Realizar a otimizacao mono-objetivo de trocadores de calor das topologias
casco-tubos e placas-planas por meio dos algoritmos difundidos e com
propostas de modificacao e de novas metaheuristicas;

c) Executar a otimizacdo multiobjetivo de trocadores de calor das topologias
casco-tubos e placas-planas com: i) versdes dos algoritmos originais
utilizados na otimizagdo mono-objetivo, ii) versdo com modificagdo para
adaptacdo dos parametros de controle que apresentou melhor
desempenho na otimizacdo mono-objetivo e iii) versdo das novas
metaheuristicas;

d) Avaliar o desempenho dos algoritmos utilizados na otimizacao
multiobjetivo por meio de métricas de avaliacdo de desempenho.

1.2 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Nessa secao sao apresentados os procedimentos, definicbes de métodos,

unidade de andlise e restricdo do presente trabalho.
1.2.1 Descricao da tese

Nesse estudo se propde a modificacao de algoritmos ja conhecidos, como a
Evolucao Diferencial, JADE e Wind Driven Optimization, com a distribuicao de Tsallis
e a proposicao de duas novas metaheuristicas de otimizagdo capazes de apresentar
desempenho competitivo com métodos publicados na literatura, sendo as mesmas
baseadas no movimento de cacga executado por falcdes e no comportamento
chamariz de corujas.

A base de comparacdo dos algoritmos foi estabelecida com a insercao das
mesmas sementes iniciais quando da realizagcdo dos experimentos nos processos
estocasticos. As funcdes teste e funcdes objetivo — apresentadas nos Capitulos 5 e
6, respectivamente - também sdo as mesmas para todos 0s casos, limitando-se da

mesma forma o espacgo de busca das variaveis de decisao.



1.2.2 Contribuicao da tese

Considerando-se a tendéncia de aplicacao de processos para auto-adaptacao
de parametros de controle de evolucdo de algoritmos, e baseando-se no
comportamento de determinados animais, e ainda, reconhecendo que a evolucao
natural forneceu a esses animais condicbes que caracterizam inteligéncia e que
podem ser implementados em algoritmos que solucionem problemas atuais,
procura-se formular matematicamente maneiras de envolver esse conhecimento

com a computacao evolutiva.

1.2.3 Limitacao da tese

A pesquisa € limitada as fungdes teste selecionadas, tanto mono quanto
multiobjetivo, e aos casos de estudo relacionados aos trocadores de calor
escolhidos, a saber casco-tubo e placas-planas.

1.3 ESTRUTURA DA TESE

A presente tese foi estruturada em sete capitulos. No Capitulo 1 foi
apresentada uma breve introducdo sobre os trocadores de calor e métodos de
otimizacao, assim como os objetivos e procedimentos metodoldgicos do trabalho. No
Capitulo 2 sédo elencados fundamentos relativos aos trocadores de calor, suas
caracteristicas e respectivas modelagens matematicas, enquanto no Capitulo 3 séo
introduzidos os métodos de computagdo evolutiva, a otimizacao multiobjetivo, os
algoritmos difundidos e suas respectivas modificacdes e metaheuristicas propostas.
No Capitulo 4 detalha-se as formas de avaliagdo que sao aplicadas no trabalho em
questdo para avaliacdo dos métodos de otimizacdo tanto mono-objetivo quanto
multiobjetivo. Os Capitulos 5 e 6 apresentam os resultados numéricos obtidos com
as simulacdes, primeiramente para as fungdes teste e posteriormente para os casos
de estudo dos trocadores de calor. O Capitulo 7 traz conclusdes e recomendacdes a
trabalhos futuros, assim como as publicacées alcancadas durante o periodo de

elaboracéo da tese.



2 TROCADORES DE CALOR

Nas secOes seguintes sdo apresentados os aspectos teodricos sobre os
trocadores de calor, os estudos ja realizados no que tange a otimizacdo de
trocadores de calor das topologias casco-tubos e placas-planas e as modelagens

matematicas desses equipamentos.
2.1 INTRODUCAO AOS TROCADORES DE CALOR

O termo calor refere-se a transferéncia de energia de uma substancia a outra
ou de um objeto a outro devido a uma diferenca de temperatura. O calor flui de uma
substancia com maior temperatura para uma substadncia com menor temperatura
considerando-se que o volume das substancias permanece constante.

Até o inicio do século XIX o conceito de calor era desconhecido da forma
como € conhecido contemporaneamente e somente em 1798, com Sir Benjamin
Thompson, e em 1799, com Sir Humphry Davy, foram apresentadas evidéncias a
comunidade cientifica de que o calor era uma forma de energia transferivel.
Posteriormente, em uma série de experimentos entre 1840 e 1849, James Prescott
Joule forneceu evidéncias de que o calor era uma forma de energia em transicao e
que o mesmo poderia ser utilizado para gerar trabalho (Cheremisinoff, 2000).

As atividades industriais onde os trocadores de calor sdo vastamente
utilizados em diversos segmentos sao apresentados na Tabela 2.1 ressaltando-se
suas respectivas finalidades.

Tabela 2.1 — Atividades e utilizacdo de trocadores de calor.

Areas Aplicacoes
Transporte Refrigeracéo de éleos, Refrigeragao veicular, Radiadores
Industria Torre de refrigeracéo, Destilador, Recuperacao de calor de agua

B . Energia geotérmica, Eletricidade, Caldeiras, Super condutores,
Geracao de energia _
Geradores de calor, Cogeragao

Eletronica Conversores, Amplificadores, Transformadores, Computadores
Alimentos Congeladores, Congeladores a vacuo, Refrigeradores
o Condicionamento de ar, Aquecedores elétricos, Tanques de agua,
Doméstico )
Refrigeradores, Aquecedores
Bélica Resfriamento de aeronaves, Resfriamento de motores
Ambientes Recuperacao de calor, Resfriamento de processos liquidos

Fonte: Adaptado de Kakag & Liu, 2002.



A energia térmica, conforme apresentado na Tabela 2.1, é utilizada em
diversos segmentos de industrias, processos e atividades (Incropera & DeWitt, 1998;
Moran, 2005 e Moran et al., 2014). A transferéncia de calor é um aspecto
predominante em muitos dos dispositivos de conservacdo e geracao de energia
(Souza & Manzela, 2015).

Os trocadores de calor consistem de elementos como um ndcleo ou uma
matriz que contenha a superficie de transferéncia de calor e os elementos de
distribuicao dos fluidos. A superficie de transferéncia de calor do dispositivo esta em
contato direto com os fluidos no qual ocorre a transferéncia pelo mecanismo
convectivo (Shah & Sekulic, 1998).

Nos trocadores de calor mais simples os fluidos quente e frio se movem no
mesmo sentido ou em sentidos opostos em uma construcdo com tubos concéntricos,
também denominado tubo duplo. Ja no arranjo em paralelo os fluidos quente e frio
entram pela mesma extremidade, escoam no mesmo sentido e deixam o sistema
também pela mesma extremidade, no arranjo em contracorrente os fluidos entram
no sistema por extremidades opostas, escoam em sentidos opostos e deixam o
sistema por extremidades opostas. Considera-se também o caso de escoamentos
cruzados, onde os fluidos apresentam entrada perpendicular um ao outro podendo
estar em mistura ou ndo, o que ocorre quando existe a presenca de aletas para
segregar o escoamento.

Ainda, segundo Incropera & DeWitt (1998), pode-se ter a configuracdo de
troca de calor casco-tubos onde a troca de calor se da pela quantidade de
passagens dos fluidos no casco e nos tubos. Neste tipo de trocador de calor sdo
instalados normalmente chicanas, ranhuras ou defletores, para aumentar o
coeficiente de troca térmica no fluido no lado do casco.

Outra forma conhecida de trocadores de calor consiste nos trocadores de
calor compactos, muitas vezes aletados, usados principalmente quando um dos
fluidos envolvidos na troca de calor € um gas ou vapor, sendo, portanto,
caracterizado por baixos coeficientes de transferéncia de calor.

A Figura 2.1 apresenta os diferentes tipos de configuracdes de trocadores de

calor em corrente paralela, oposta e com correntes cruzadas.



Figura 2.1 — Configuracdes de trocadores de calor de tubos concéntricos em corrente paralela (a) e
corrente oposta (b) e de trocadores de calor com correntes cruzadas (c).
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Fonte: Bejan (1996).

De acordo com Kreith & Bohn (2003) quando um trocador de calor é aplicado
se faz necessaria uma diferenca de temperatura para que ocorra a transferéncia de
calor e que as proporcdes desta diferenca de temperatura podem ser reduzidas ao
se aumentar as dimensdes do trocador de calor, 0 que acarreta uma elevacao de
seu custo. Salientaram que, no que concerne a equipamentos de transferéncia de
calor, ndo somente as caracteristicas de desempenho térmico sao importantes, mas
também os requisitos de poténcia de bombeamento e economia do sistema.

Ainda, segundo Kreith & Bohn (2003) os trocadores de calor sédo classificados
em trés tipos basicos: recuperadores, regeneradores e de contato direto.

Os trocadores de calor recuperadores apresentam a separacdo dos fluidos
quente e frio por paredes e o calor é transferido por meio de uma combinacao de
convecgao para a parede e a partir da parede, e de conducao através da parede.

Os trocadores de calor regeneradores apresentam um preenchimento interno
alternado entre os fluidos quente e frio no nlcleo do sistema. Esse nucleo serve
como um dispositivo de armazenamento de calor que periodicamente transfere o
calor para o fluido mais frio. Nesta classe de trocadores de calor pode-se ter a

configuracdo de matriz fixa, onde os fluidos quente e frio passam alternadamente em



um trocador estacionario, e a configuracado rotativa, onde uma matriz circular é
rotacionada e expde alternadamente parte de sua superficie ao fluido quente e ao
fluido frio.

Os trocadores de calor de contato direto apresentam contato entre os fluidos
quente e frio, podendo utilizar liquidos misciveis ou imisciveis e substancias em
estado sélido em trocas de calor com gases ou vapores.

Em trocadores de calor é essencial especificar se os fluidos sdo ou nao
mistos e qual dos fluidos é misto. E importante equalizar a diferenca de
temperaturas, obtendo-se coeficientes de transferéncia de calor aproximadamente
iguais no exterior e interior dos tubos, caso contrario, uma das resisténcias térmicas
pode obter valores elevados e causar quedas de temperatura ampla para a taxa de
transferéncia de calor, o que culminard em perda de economia no sistema. No caso
dos trocadores de calor casco-tubos ha um menor custo inicial em virtude de sua
montagem, no entanto, este tipo de trocador somente pode ser utilizado para
pequenas diferencas de temperatura entre os fluidos quente e frio em virtude da
expansao entre tubos e casco pela diferenca térmica.

2.2 CLASSIFICACAO DOS TROCADORES DE CALOR

Os trocadores de calor sao dispositivos empregados para a transferéncia de
energia térmica entre dois ou mais fluidos, entre uma superficie sélida e um fluido ou
entre sélidos particulados e um fluido, todos a temperaturas diferentes e em contato
térmico (Shah & Sekulic, 1998; Kakag¢ & Liu, 2002; Incropera & Dewitt, 2008).

Aplicagbes tipicas envolvem o aquecimento ou o resfriamento de um fluido
em transmissao, evaporacao ou condensacao de fluidos formados por um Unico ou
multiplos componentes e a recuperacao ou rejeicao de calor de um sistema térmico
com o objetivo de alcancar alguma necessidade industrial, tais como a esterilizacao,
pasteurizacdo, destilacdo, concentracdo, cristalizacdo ou simplesmente do controle
do fluido ou dos fluidos do processo (Shah & Sekulic, 1998).

Os problemas mais comuns relacionados ao projeto de trocadores de calor
consistem na classificacdo e dimensionamento. O problema da classificacao
consiste na determinagcao das taxas de transferéncia de calor e nas temperaturas de
saida dos fluidos para taxas pré-estabelecidas, nas temperaturas de entrada dos
fluidos e na perda de carga permitida para o processo quando a area superficial de
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troca térmica e as dimensbes de passagem dos fluidos sdo conhecidas. Ja o
problema do dimensionamento consiste na determinagéo das dimensoes fisicas do
trocador de calor, especificagdes dos fluidos, temperaturas de entrada e de saida,
taxas de escoamento e perda de carga (Kakac & Liu, 2002).

Os trocadores de calor podem ser classificados de acordo com o processo de
transferéncia de calor, construcdo, estrutura de escoamento, configuracao
compactada superficie, numeros de fluidos e mecanismos de transferéncia de calor
(Shah & Sekulic, 1998). A Tabela 2.2 apresenta a classificagdo dos trocadores de

calor de acordo com o processo de transferéncia de calor.

Tabela 2.2 — Classificacdo de acordo com o processo de troca de calor.

Contato Processo de transferéncia de calor

Liquidos imisciveis

Contato direto Gas-liquido
Liquido-vapor
o Fase Unica
Transferéncia direta .
o Multi-fases
Contato indireto

Armazenamento

Leito fluidizado

Fonte: Adaptado de Shah & Sekulic, 1998.

Observa-se que os processos de transferéncia atuam sobre substancias em
contato direto ou indireto, em uma ou mais fases ou até mesmo entre estados fisicos
distintos. Podem ser classificados também de acordo com a quantidade de fluidos
envolvidos no processo, podendo ter dois ou mais fluidos. A Tabela 2.3 apresenta a
classificacao dos trocadores de calor de acordo com a compacidade de superficies,
sendo considerados compactos ou nao compactos dependendo dos estados fisicos
relativos ao processo de transferéncia de calor.

Tabela 2.3 — Classificacdo de acordo com a compacidade de superficies.

Tipo de contato Classificacao
Compacto (8*2700m2/m3)

Gas para liquido _
Nao compacto (8<700m?3/mg?)

Compacto (82400m2/m3)

Liquido para liquido ou mudanga de fase _
Nao compacto (8<700m?3/mg?)

*B — razao da superficie de transferéncia de calor por volume unitario.
Fonte: Adaptado de Shah & Sekulic, 1998.
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A Tabela 2.4 apresenta a classificagao dos trocadores de calor em relagao a
configuragdo de construcdo, ressaltando a classe principal e suas subclasses,

quando possivel.

Tabela 2.4 — Classificacédo de trocadores de calor em relacdo a sua construcéo.

Classe principal Subclasses

Casco e tubo Fluxo cruzado ou paralelo
Tubo duplo

Tubular )
Tubo de espiral

Serpentina

PHE Vedada ou soldada
i Espiral

Tipo placa B
Anéis planos

Circuito impresso

) Parede de separagao ordinaria
, ) Tubo finos B
Superficie estendida Parede da tubulagao de calor

Aletas planas

Rotativo
Regenerativo Matriz fixa
Casca rotativa

Fonte: Adaptado de Shah & Sekulic, 1998.

A Figura 2.2 apresenta um exemplo de trocador de calor amplamente utilizado
em residéncias (trocador de calor compacto).

Figura 2.2 — Trocador de calor compacto residencial.

Fonte: Cengel (2012).
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A Tabela 2.5 apresenta a classificagéo dos trocadores de calor de acordo com
0 arranjo de escoamento. Pode-se notar a diversidade de arranjos onde os mais

comuns sao o contra fluxo e o fluxo cruzado.

Tabela 2.5 — Classificacdo de acordo com o arranjo de escoamento.

Classe principal Subclasses
Contra fluxo
Fluxo paralelo

Passagem Unica
Fluxo cruzado

Fluxo dividido
Cruzado contra fluxo
Superficie estendida Cruzado de fluxo paralelo
Fluxo composto
Fluxo paralelo contrario (m
Multiplas passagens passagens pela casca e n

Casco e tubo
passagens pelos tubos)

Fluxo dividido

Fluido 1 com m passagens
Aletas

Fluido 2 com n passagens

Fonte: Adaptado de Shah & Sekulic, 1998.

O projeto de trocadores de calor € baseado prioritariamente em satisfazer os
requisitos do processo no qual sera utilizado, logo, as especificacdes para o projeto
devem conter toda a informacdo necessaria para o dimensionamento do trocador de
calor. Na selecdo do dispositivo ideal devem ser consideradas as pressdes de
operacao, temperaturas de entrada e saida do sistema, requisitos de manutencao do
sistema, segurancga do sistema, disponibilidade de fabricacdo de seus componentes
e custo (Kakac¢ & Liu, 2002).

2.3 OTIMIZACAO DE TROCADORES DE CALOR

Nas ultimas décadas o estudo da otimizacdo de trocadores de calor vem
sendo realizado com diferentes técnicas e métodos. Nestes estudos observa-se
predominancia da otimizacado de trocadores de calor das topologias casco-tubos e
placas-planas.

Atualmente algoritmos evolutivos ou evolucionarios sao considerados uma

forma alternativa efetiva para a resolugdo de complexos problemas de busca de
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solucdes seja para problemas mono-objetivo ou para problemas multiobjetivo (Coello
et al., 2007). O uso de algoritmos evolutivos para a solugcdo de problemas
multiobjetivo teve em seus primordios o foco em algoritmos genéticos e a exploracao
de diferentes formas de estratégias de evolucao (Back, 1996).

A utilizacdo de algoritmos genéticos, ou Genetic Algorithm (GA), na solugéao
de problemas de transferéncia de calor tem sua origem na década de 1990
(Gosselin et al., 2009). Dentre os problemas mais visados esta o projeto de sistemas
térmicos, onde se localizam os trocadores de calor. Considerando-se os trabalhos
cientificos produzidos nas ultimas décadas tem-se como um dos principais focos da
otimizacao de trocadores de calor por GA a minimizacao do custo do sistema ou da
configuragédo (Selbas et al, 2006, Babu & Munawar, 2007, Wildi-Tremblay &
Gosselin, 2007, Ozcelik, 2007, Allen & Gosselin, 2008, Caputo et al, 2008).
Encontram-se também em menor escala a maximizacao da transferéncia de calor
pela eficiéncia (Valdevit et al., 2006), a minimizacao do volume (Xie et al., 2008), a
maximizacdo do numero de unidades de transferéncia (NUT) por unidade de queda
de pressao (Ozkol & Komurgoz, 2005) e a minimizacdo da massa do sistema ou
configuragé@o (Peng & Ling, 2008).

Outros métodos de otimizacao sao também utilizados. Os GAs sdo inspirados
em processos de acasalamento uma vez que utilizam operadores de mutacao e
cruzamento para a geracdo de populagdes em novas geragcdes com melhores
caracteristicas, o que leva a selecao dos melhores individuos dentre uma populacao
(Zang et al., 2010). A Otimizacdo por Enxame de Particulas, ou Particle Swarm
Optimization (PSO), da area de inteligéncia de enxames baseia-se no
comportamento de grupos de individuos na busca de um objetivo em comum. A
cada geracao os individuos sao atualizados em relagdo ao seu posicionamento
obedecendo a uma formulagdo matematica (Cui & Gao, 2012). O Algoritmo de
Busca Harmoénica (HSA) é inspirado nos processos de improvisagao musical (Geem
et al., 2001). O Algoritmo de Competitividade Imperialista (ICA) é baseado na
evolucao soécio-politica de comunidades (Atashpaz-Gargari & Lucas, 2007).

Ainda em relacdo a otimizacao de trocadores de calor pode-se citar outros
métodos de otimizacdo aplicados para a obtencdo de étimos globais, como por
exemplo os trabalhos realizados por Matos (2003), Gut (2003) e Mainardes (2007)
onde foram realizadas otimizagdes numéricas com experimentos para validagdo dos

mesmaos.
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Matos (2003) investigou a otimizagdo numérica e experimental da geometria
de trocadores de calor de tubos aletados e n&o-aletados, sendo 0s mesmos
circulares ou elipticos. Naquele trabalho vérias configuragdes experimentais foram
avaliadas onde as principais variagdes consistiam na reducao do espagcamento entre
os tubos para se atingir a maxima transferéncia de calor. Outras duas variacoes de
configuragdes foram consideradas, sendo as mesmas a excentricidade dos tubos e
0s espacamentos das aletas. Os resultados numéricos demonstraram um ganho de
até 19% na transferéncia de calor com reducdo de material empregado na
construcao de até 32% no caso de arranjos elipticos em comparacao com 0 arranjo
circular, sendo esta avaliacdo concordante com a reducdo dos custos dos
trocadores de calor. No que se refere aos resultados experimentais foram
constatados ganhos de transferéncia de calor de até 20% nos arranjos elipticos em
comparag¢ao com o arranjo circular.

No trabalho realizado por Gut (2003) foram investigadas as configuracoes
6timas para trocadores de calor a placas onde foram considerados seis parametros
para caracterizacdo da configuracdo. Naquele caso verificou-se que a hipétese da
constancia dos valores do coeficiente global de troca térmica nao é limitante para a
avaliagao global do trocador, sendo que a modelagem utilizada considerou regime
estacionario e transitério visando avaliar o estado transiente e a simulacdo de
malhas de controle.

Mainardes (2007) avaliou a otimizacao geométrica experimental de trocadores
de calor de tubos aletados circulares e elipticos em regime turbulento na
maximizacao da taxa de transferéncia total de calor e na minimizacao da poténcia de
bombeamento. Varias configuracbes experimentais foram avaliadas onde as
principais variagdes consistiram na redugdo do espagamento entre os tubos,
excentricidade dos tubos e espacamento entre as aletas. Foram constatados ganhos
acima de 34% na transferéncia de calor no arranjo eliptico em comparacdo com o
arranjo circular em relacado a variacao do espagamento entre os tubos. Quando da
comparacdo com a variagdo do espacamento entre as aletas o ganho foi acima de
23% para o arranjo eliptico em relagdo ao arranjo circular. No caso das perdas de
carga avaliadas verificou-se uma reducdo da mesma acima de 8% para os tubos

elipticos.
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As préximas subsecdes apresentam diversos estudos nos quais é realizada a
otimizacao de trocadores de calor dos tipos casco-tubo e placas-planas por diversos

métodos de otimizacao evolutivos ou inspirados na natureza.
2.3.1 Otimizacao de trocadores de calor casco-tubos

A seguir sdao apresentados na Tabela 2.6, em ordem cronoldgica, alguns
trabalhos publicados em periddicos e suas caracteristicas no que concerne a
otimizacdo de trocadores de calor casco-tubos por algoritmos evolutivos, com

predominancia de técnicas metaheuristicas na ultima década.

Tabela 2.6 — Artigos publicados com o trocador de calor casco-tubos.

Autor(es) e ano Técnica de otimizacao

Chauduri et al.(1997) Simulated Annealing

Selbaset al. (2006) Algoritmos genéticos

Caputoet al. (2007) Algoritmos genéticos

Babu&Munawar (2007) Evolucao diferencial

Fesangharyet al. (2009) Busca harménica

Patel& Rao (2010) Otimizacao por Enxame de Particulas
Sanaye & Hajabdollahi (2010) | Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm-I
Hajabdollahi et al. (2011) Algoritmos genéticos e enxame de particulas
Mariani et al. (2012) Enxame de particulas com adaptag¢édo quéantica caética
Fettakaet al. (2013) Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm-Il
Hadidi& Nazari (2013) Algoritmo baseado em biogeografia

Amini & Bazargan (2014) Algoritmos genéticos

Asadiet al. (2014) Algoritmo da procura de Cuckoo

Ghanei et al. (2014) Enxame de particulas

Mohanty (2016a) Algoritmo do vagalume

Mohanty (2016b) Algoritmo de busca gravitacional

Ayala et al. (2016) Evolucéo diferencial de procura livre

Chauduri et al. (1997) propuseram o estudo de trocadores de calor casco-tubo
através de Simulated Annealing (SA), considerado um algoritmo de otimizacdo de
problemas combinatoriais de larga escala. Foi minimizada a area de transferéncia de
calor e custo total, considerando restricdes de configuracdo e de vibracbes no
sistema. A principal contribuicdo daquele trabalho foi a identificacdo de melhores
resultados com a incorporacdo de mais variaveis de projeto e alternativas de
configuracéo do trocador de calor.
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Por sua vez, Selbas et al. (2006) utilizaram GA para a otimizacdo de
trocadores de calor casco-tubo. Foi adotada como funcéo objetivo a minimizacao de
custo total e foram utilizadas como variaveis de projeto o didmetro externo dos
tubos, tipos de arranjo de distribuicdo de tubulagdo para o escoamento, quantidade
de passagens pelos tubos, diametro externo do casco, espacamento de defletores.
Os resultados daquele estudo mostraram melhoras de desempenho quando
comparados aos resultados obtidos em estudos prévios.

Babu & Munawar (2007) fizeram uso de cada estratégia da Evolucao
Diferencial (DE) para otimizagdo de custo para o trocador de calor casco-tubos. A
principal conclusdo daquele trabalho foi a potencialidade do uso do método para
este tipo de problema pratico e ainda que a quantidade de pontos iniciais para
execucao do algoritmo € cerca de dez vezes a quantidade de parametros a serem
utilizados.

Ja, Caputo et al. (2008), por meio do uso da técnica de otimizacdo GA e da
mesma fungdo objetivo para esta topologia de trocador de calor, propuseram o
estudo de trés casos distintos onde as variaveis de projeto foram o didmetro interno
do casco, diametro externo dos tubos e espacamento dos defletores, nos quais os
resultados apresentaram significativa melhora quando comparados com resultados
obtidos com diferentes métodos em estudos anteriores, sendo encontradas
reducdes de até 50% nos valores obtidos.

Fesanghary et al. (2009) investigaram novamente o trocador de calor casco-
tubos e a minimizacdo de seu custo através do Algoritmo de Busca
Harménica(HSA). Antes do processo foi realizada uma analise de sensitividade na
qual foram identificadas variaveis geométricas que menos apresentavam influéncia
sobre o resultado final, reduzindo desta forma a quantidade de variaveis de decisao
necessarias para a otimizacdo. Os resultados mostraram que quando comparado
com outros métodos, como GA, o HSA convergiu para a solugao étima com maior
precisao.

Posteriormente, Patel & Rao (2010) aplicaram a técnica (PSO) para a
otimizacdo de custo do trocador de calor casco-tubos. A fungdo objetivo utilizada
considerou a poténcia de bombeamento e a area de transferéncia de calor, para trés
casos-teste distintos, sendo os mesmos a transferéncia de calor entre metanol e

agua do mar, entre querosene e 6leo cru e entre agua destilada e 4gua bruta. Para
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cada um dos casos estudados foram obtidas reducdes do custo total anual da ordem
de 3,35%, 1,87% e 2,51% respectivamente.

Ainda utilizando o PSO, Mariani et al. (2012) propuseram a otimizag¢ao
econbmica de trocadores de calor casco-tubo através de variacées do PSO original,
Otimizagao por Enxame de Particulas com Adaptacdo Quantica (QPSO) e seu
aprimoramento com mapas cadticos de Zaslavskii (QPSOZ). A fungado objetivo
daquele estudo consistia ha minimizagdo do custo, que considerou os parametros
poténcia de bombeamento e area de transferéncia de calor, em dois casos-teste,
sendo os mesmos a transferéncia de calor entre metanol e agua do mar e entre
querosene e 6leo cru. Os resultados obtidos, quando comparados outros métodos
como PSO e GA, se mostraram superiores obtendo reducdes de custo da ordem de
30% e 27%.

Hadidi & Nazari (2013) aplicaram a Otimizacdo Baseada em Biogeografia
(BBO) naquele mesmo trocador de calor usando a mesma fungéo objetivo e casos-
teste que Patel & Rao (2010). Os resultados obtidos mostraram reducao dos custos
da ordem de 56,1% em relacdo aos métodos apresentados na literatura para os
mesmos casos-teste, sendo os mesmos o PSO, GA e Colbnia Atrtificial de Abelhas
(ABC).

Apoés, Asadi et al. (2014) investigaram a otimizagdo deste trocador de calor
através do Cuckoo Search Algorithm (CSA). Novamente a fungcéo objetivo consistia
na minimizagdo do custo para os mesmos casos-teste de Mariani et al. (2012). O
desempenho do CSA foi comparado com outros métodos representativos utilizados
na otimizacao de trocadores de calor como 0 PSO e GA. Os resultados obtidos com
este algoritmo superaram os resultados anteriores alcancados com a reducao de
custo anual com 0 PSO em 77% e com o GA em 48%. Tais resultados foram obtidos
através da redugdo do comprimento dos tubos e o respectivo aumento da
quantidade de tubos na geometria do trocador de calor.

No mesmo ano, Amini & Bazargan (2014) aplicaram a GA em duas fun¢des
objetivo diferentes para o trocador de calor casco-tubo, uma relacionada ao custo e
outra relacionada a taxa de transferéncia de calor para dois casos-testes distintos
com os mesmos elementos de troca de calor, sendo a agua e o 6leo. O trabalho
demonstrou o efeito contraditério que alguns parametros possuem sobre a taxa de
transferéncia de calor e sobre o custo, mostrando a necessidade de uma otimizacao

simultdnea de ambos os casos para se atingir uma solucao 6tima satisfatoria.
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Mohanty (2016) aplicou o Algoritmo do Vagalume (FA) nos mesmos
problemas investigados pelos autores anteriores, considerando as mesmas variaveis
de otimizacdo. Os resultados encontrados apresentaram reducdo de 29% em
relagdo ao problema original. No trabalho do mesmo autor com o Algoritmo de
Busca Gravitacional (GSA) houve uma redugédo de 22,4% em relagcdo ao projeto
original.

No que tange a otimizacao multiobjetivo pode-se citar Sanaye & Hajabdollahi
(2010) que otimizaram o trocador de calor casco-tubo através de uma funcgéo
multiobjetivo que considerou a maximizagao da eficiéncia e a minimizagdo do custo
total através do Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm - Il (NSGA-I1). Para tanto
utilizaram como variaveis de decisdo o arranjo dos tubos para escoamento, a razao
do arranjo dos tubos, o comprimento do tubo, a quantidade de tubos e o
espacamento dos defletores. Os resultados mostraram claramente os conflitos entre
as duas abordagens para a otimizacao.

Fettaka et al. (2013) investigaram também a otimizacdo através do Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-Il). Naquele trabalho as funcgdes
objetivo consistiam na minimizacdo da area de transferéncia de calor e na
minimizagao da poténcia de bombeamento, uma vez que a determinacdo destes
parametros impacta diretamente no custo total do trocador de calor. Foram
consideradas diferentes variaveis de decisdo, tanto continuas quanto discretas, para
dois casos-teste presentes na literatura, sendo os mesmos a troca de calor entre a
agua do mar e 6leo e a troca de calor entre agua de refrigeracao e nafta. No primeiro
e segundo casos foram utilizados como parametros de otimizagdo o comprimento,
didmetro externo e espessura dos tubos. Foi observado que as variaveis
responsaveis pela compensacao dos melhores resultados obtidos consistem no
comprimento entre os defletores, no didmetro externo do tubo e na massa especifica
dos materiais que participam da troca de calor no sistema nas fronteiras de Pareto
para ambos o0s casos estudados.

Ja, Ghanei et al. (2014) utilizaram o PSO para a otimizacdo multiobjetivo
deste trocador de calor onde novamente as fungdes objetivo compunham a
maximizacao da eficiéncia e a minimizacao do custo total do sistema. Para aquele
trabalho foram consideradas sete variaveis de decisdo e os resultados obtidos
comparados com o método NSGA-II, onde concluiu-se que o modelo aplicado

obteve melhor desempenho na busca por solugdes 6timas do sistema.
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Recentemente, Ayala et al. (2016) aplicaram uma variante da evolucao
diferencial baseada na Busca Livre (FS) para a otimizagdo multiobjetivo de
trocadores de calor comparando os resultados obtidos com o NSGA-Il. Os
resultados demonstraram que o algoritmo proposto foi capaz de gerar uma fronteira
de Pareto com boa convergéncia e diversidade, fatos fundamentais para a

otimizagdo multiobjetivo satisfatoria.

2.3.2 Otimizacao de trocadores de calor placa-plana

Da mesma forma que na subsecao anterior, quando foram apresentados os
trabalhos para o trocador de calor casco-tubos, a seguir sdo elencados na Tabela
2.7, em ordem cronoldgica, alguns trabalhos e suas caracteristicas publicados em
periddicos no que tange a otimizagao de trocadores de calor do tipo placa-planas por
algoritmos evolutivos. Pode-se observar nesse rol de trabalhos que ha certo

equilibrio entre o uso de métodos heuristicos e metaheuristicas.

Tabela 2.7 — Artigos publicados com o trocador de calor placas-planas.

Autor(es) e ano Técnica de otimizacao

Mishraet al. (2009) Algoritmo genético

Rao& Patel (2010) Enxame de particulas

Sanaye & Hajabdollahi (2010) |Algoritmo genético

Penget al. (2010) Enxame de particulas

Rao & Patel (2011) Teaching-Learning-Based Optimization
Ghosh et al. (2011) Algoritmo genético

Najafi et al. (2011) Algoritmo genético

Yousefi et al. (2012) Algoritmo hibrido evolutivo
Yousefiet al. (2013) Busca harménica

Zarea et al. (2014) Algoritmo de abelhas

Guoet al. (2014) Algoritmos genéticos e Monte-Carlo
Banooni et al. (2014) Enxame de abelhas

Mishra et al. (2009) propuseram a otimizacdo de trocadores de calor de
placas-planas através de GA utilizando a minimizagdo das unidades de geracéo de
entropia. Os parametros utilizados para tal otimizacao consistiram nos comprimentos
para as placas para ambos os fluidos, na quantidade de placas, altura das placas,
densidade de placas, espessura das placas e no montante de calor que deveria ser
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trocado. Naquele trabalho foi obtida uma relacdo direta entre a reducdo das
unidades de geracao de entropia e as perdas de carga para ambos os fluidos.

Ja, Rao & Patel (2010) investigaram o mesmo trocador de calor e fungéo
objetivo utilizando-se do PSO. Foi ressaltado pelos autores que a minimizagdao das
unidades de geragdo de entropia culmina na minimizagdo da irreversibilidade do
sistema, que aumenta a transferéncia de calor. O caso-teste utilizado apresentou
melhoras nos resultados da ordem de 15,84% em relagdo ao método utilizado
anteriormente em Mishra et al. (2009), o GA.

No mesmo ano, Peng et al. (2010) também validaram o PSO para a
otimizacado desta topologia de trocador de calor, no entanto, fizeram uso de uma
funcdo objetivo de minimizacao de custo. Os resultados foram comparados com um
estudo semelhante no qual foi aplicado o GA e mostraram que a técnica
implementada apresentou melhores resultados e menor tempo computacional para
encontrar a solucao 6tima global do problema.

Rao & Patel (2011) novamente investigaram o mesmo caso usando 0O
algoritmo Teaching-Learning-Based Optimization (TLBO) e obtendo melhores
valores que aqueles encontrados em seu trabalho anterior em 7,29%.

Ghosh et al. (2011) aplicaram o GA neste trocador de calor na otimizacao de
melhor padrdo multi-fluxo que culmina na carga maxima de calor. No mesmo
trabalho foram apresentados outros métodos para comparagdo com o GA e
concluiu-se que os resultados apresentaram bom desempenho para a técnica
proposta.

Ainda em relacdo a utilizacdo de GA e PSO pode-se citar Yousefi et al.
(2012), que investigaram o trocador de calor de placas-planas atraves de um
algoritmo hibrido de GA com PSO (GAHPSO) utilizando como func¢bes objetivo a
minimizacdo da area de transferéncia de calor e a perda de carga. Os resultados
obtidos quando comparados com outros métodos, tais como GA e PSO originais,
mostraram melhoras de 25% e 12,5% respectivamente.

Posteriormente, Yousefi et al. (2013) aplicaram o HSA no mesmo problema
apresentado em Yousefi et al. (2012). Os resultados obtidos demonstraram
melhoras nos valores obtidos para ambas as funcdes objetivo quando comparadas
com métodos prévios testados.

Zarea et al. (2014) propuseram a otimizacao de trocadores de calor de

placas-planas através do Algoritmo de Abelhas (BA) utilizando como fungdes
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objetivo a maximizacao da eficiéncia e a minimizagdo das unidades de geracdo de
entropia. Os resultados obtidos foram comparados com outros métodos, tais como o
GA e o PSO, onde foram encontradas reducbes da ordem de 16,5% e 0,27% na
geracao de unidades de geracao de entropia respectivamente. Aplicando o mesmo
algoritmo, Banooni et al. (2014) utilizaram como func¢des objetivo o custo e unidades
de geracao de entropia. Para a otimizacdo foram determinadas sete variaveis de
projeto. Os resultados mostraram que o BA conseguiu convergir para o resultado
6timo em menor tempo e maior precisdo do que outros métodos, tais como ICA e
GA.

Ainda naquele ano, Guo et al. (2014) aplicaram novamente a técnica da GA e
outra denominada de método de Monte-Carlo. Os resultados demonstraram melhor
desempenho do método de Monte-Carlo pelo mesmo considerar fatores internos de
distribuicao vinculados a geometria do problema, o que evita os efeitos da busca
aleatéria na otimizacdo e diferencas nas condigdes de escoamento dos fluidos
envolvidos.

Na area da otimizacdo multiobjetivo, pode-se citar o trabalho de Sanaye &
Hajabdollahi (2010) onde foi investigado o trocador de calor de placas-planas
através do NSGA-Il para as funcdes objetivo maximizacdo da efetividade e
minimizagdo do custo total através de seis varidveis de decisdo vinculadas
exclusivamente a aspectos geométricos do problema. A frente de Pareto obtida com
a otimizagcdo demonstrou o alto conflito entre as fungdes objetivo.

Ainda em relacao a otimizacao multiobjetivo Najafi et al. (2011) utilizaram GA
para a otimizagdo de duas funcdes objetivos, sendo as mesmas a maximizagao da
quantidade de calor transferida e a minimizagéao do custo total de trocadores de calor
de placas-planas. Foi demonstrado que qualquer tentativa de maximizacdo de
quantidade de calor transferida culminava na elevacdo do custo total do sistema,
configurando fungdes objetivo claramente conflitantes.

2.4 MODELAGEM MATEMATICA DOS TROCADORES DE CALOR

Os casos de estudo foram baseados nos trocadores de calor mais estudados
na literatura, sendo os trocadores de calor casco-tubos e placas-planas. As
modelagens matematicas de ambos os trocadores de calor foram definidas em
relacdo aos modelos utilizados na literatura (Sinnot et al., 1965 e Kern, 1950).
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2.4.1 Trocador de Calor Casco-Tubo

O trocador de calor casco-tubos € apresentado na Figura 2.3 onde pode-se
observar a estrutura do casco — por meio de seu didmetro Ds - e dos tubos — por
meio de seu comprimento L - assim como os defletores, também conhecidos como
chicanas, espacados em B e a representacdo dos didmetros interno (di) e externo
(do) e o quincdncio (S;).

A descricdo matematica do trocador de calor casco-tubos foi obtida de Sinnot
et al. (1965) e algumas adaptacdes foram realizadas para melhor entendimento
(Shah & Sekulic, 2003).

Figura 2.3: Estrutura tradicional de um trocador de calor casco-tubos.
Saida Entrada
do nos
tubos

Saida Entrada
: dos no

: ‘B tubos ! casco
- L >
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De acordo com o regime de escoamento o coeficiente de transferéncia de
calor por conveccdo do fluido no tubo (convecgéo interna), h, (W.m2.K"), é obtido
conforme (Hewitt, 1998 apud Caputo et al. 2008):

[ ]1,33

di
0,0677[R€tprt(ll;) o (,Rer <2100
1+0,1Prt[Ref(Tl)]

(%) 3,657 +

(2.1)

h, = { (kt) %(Ret—looo)Prt
1+12,7\/§(Pr;)’66—1)

di
0027(ﬁ)R 08p,.0,33 (ﬁ)o'14 Re, > 10000
(Y ai € 1 ’ t =

Hwt

,2100 < Re, < 10000

[1,821og(Re;) — 1,64]7%,Re, < 2100
0,0054 + 0,00000023\/R65’, 2100 < Re; < 4000

1

, kt é a condutividade
k 0,00128 + 0,1143 <Ret 3'214>,Ret = 4000

ondef =

térmica do fluido no tubo (W.m'K') e é determinada conforme Shah & Sekulic
(2003), di é o didametro interno do tubo (m) e definido como di = 0,8do, u; é a
viscosidade dinamica do fluido no tubo (Pa.s), u,,: € viscosidade dindmica da parede
(Pa.s) e Re; e Pr; sao os numeros de Reynolds e Prandtl para o fluido no tubo,
respectivamente obtidos como:

pevedi

Re; = —— (2.2)

Ut

onde v, é a velocidade do fluido dentro do tubo (m.s™) e p, € a massa especifica do

fluido no tubo (kg.m) e o nimero de Prandtl ¢ dado por:

Pr, = —“k:’ (2.3)

onde cp; é o calor especifico a pressdo constante do fluido no tubo (J.kg™'.K").
A formulacdo de Sinnot et al. (1965) apresenta o coeficiente de transferéncia
de calor do fluido no casco, h, (W.m2.K"), determinado por:
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0,14

0,36k 0,55 p..0,33 ’

hy = —=~Re " Pr, (ﬁ) (2.4)
de Hws

onde Re; e Pr; sdo os numeros de Reynolds e Prandtl para o fluido no casco,
respectivamente, u, € a viscosidade dinamica do fluido no casco (Pa.s) e u,s € a
viscosidade dinamica da parede do tubo (Pa.s), de € o diametro hidraulico (m) obtido

por:

4o — {0435~ (0125m20%) (2.5)

0,5mdo

onde St = 1,25do, sendo o0 mesmo a distancia entre os eixos tubulares (m).
A area da secao cruzada normal a direcao do escoamento, As (m?2), é obtida

conforme:
As = 0,2DsB (2.6)
onde Ds € o didmetro interno do casco (m) e B € 0 espacamento entre os defletores

(m).

A velocidade de escoamento do fluido no casco, v, (m.s™), é obtida como:

V=T 2.7)

sendoni; a vazao massica no tubo (kg.s') e p; é a massa especifica do fluido no
casco (kg.m3).
O numero de Reynolds, Re;,e o numero de Prandil, Pr;, sao obtidos

respectivamente por:

mgde
Re,= s (2.8)
Pr,=40s (2.9)
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onde cp, é o calor especifico a pressao constante do fluido no casco (J.kg'.K) e kg
¢ a condutividade térmica do fluido no casco (W.m"'.K1).
A taxa de transferéncia de calor global, U (W.m2K') é determinada

conforme:

1
i+Rf+125(Rf+i)
hg ' ST tThy

U= (2.10)

sendoRf; e Rf, as resisténcias de incrustacdo do casco e do tubo (m2.K.W),
respectivamente.

A diferenca logaritmica média de temperatura, AT, (K), é obtida conforme:

ATLM — (Thi_Tco)_(Tho_Tci) (21 1)

Tyi—T
ln(—ﬁL—iﬂ)
Tho=Tc¢i

onde Ty, Tho, T € T, SA0 as temperaturas de entrada e saida do fluido quente e frio
(K), respectivamente.
O fator de correcao para a configuracdo, F, adimensional, € determinado por:

[ 1-P
1+RF2 In E
F= S PFRF) (2.12)
3-PpRp— [R%+1
(RF-1DIn| ——————
3-PpRp+ [R%+1

sendoRy o coeficiente de correcao e P € a eficiéncia térmica obtidos por:

Rp =7 (2.13)

Pr=rt (2.14)
A area superficial de troca de calor, A (m?) é determinada por:

A=—2 (2.15)

T UFATLy
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onde Q (W) é a taxa de transferéncia de energia por calor.
Ja os numeros de Nusselt para os tubos e para o casco sao determinados

pelas relagdes dadas por:

Nut e (2.16)

Nu, = 22 (2.17)

Baseada na area superficial de troca térmica o comprimento do tubo, L (m), é

determinado por:

L= (2.18)

TdoN¢

onde N; é o numero de tubos.

A perda de carga no tubo, AP; (Pa) é obtida por:
2
AP, = %(2,5 + ’;—f) nt (2.19)

onde nt é o numero de passagens pelos tubos.

A perda de carga do casco, AP, (Pa), é determinada conforme:

AP, = 1,44Re;®% (22) (1) (2) (2.20)

2 B E
para Res< 40000.

2.4.2 Trocador de Calor Placas-Planas

A estrutura do trocador de calor placas-planas de escoamento cruzado é
representada na Figura 2.4 onde observam-se os comprimentos das aletas para os

fluidos “a” e “b”, L, € L;,, assim como a quantidade de sobreposicao de aletas, N,.



Figura 2.4: Representacdo de um trocador de calor placas-planas.
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A Figura 2.5 apresenta os parametros geométricos aplicados na modelagem

do trocador de calor de placas-planas. A descricdo matematica do trocador de calor

placas-planas foi retirada de Kern (1950).

Figura 2.5: Pardmetros geométricos de um trocador de calor placas-planas.

S

e

L

As temperaturas T,, e T, (K), e pressoes, P,, € P,, (Pa), de saida sao

determinadas conforme as equagoes:
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Tao = Toi — [% (Toi — Tbi)] (2.21)
Too = Ty = [ <242 (T = Ty)| (2.22)
P, = Py — AP, (2.23)
Pbo = Pbi - APb (224)

onde ¢ é a efetividade do trocador de calor, C,,;, € a taxa minima de troca de calor
(W.KY, C, é a taxa de capacidade térmica do fluido “a” (W.K"), e AP, e AP, sdo as

perdas de carga (Pa). A efetividade é determinada conforme:

_ Ca(Tai_Tao) (2 25)

N Cmin(Tai_Tbi)
As areas de escoamento livre para os fluidos “a” e “b” sdo determinadas por:

Affa = (Hg — ta)(1 — ngty) Ly N, (2.26)
App, = (Hy = ) (1 = npty) Lo Ny (2.27)

onde H, e H, sao as alturas das aletas (m), t, e t, sdo as espessuras das aletas
(m), L, e L, sdo os comprimentos das aletas (m), N, e N, sdo 0s numeros de
sobreposicoes de aletas, adimensionais, e n, € n;, sao as densidades de aletas.
O numero de Reynolds é determinado por:
mdh

Re = — (2.28)
Afru

onde dh é o didmetro hidraulico (m), A; s&o as areas de escoamento livre (m?), e u

sdo as viscosidades dinamicas (N.m=2.s).
Os numeros de Nusselt para cada um dos fluidos é determinado conforme:
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Nug = " (2.29)
Nu, = ’l;;—zb (2.30)

onde h e k sdo, respectivamente, os coeficientes de transferéncia de calor por
convecgao (W.m=2.K') e a condutividade térmica (W.m'K") dos fluidos.
O diametro hidraulico, dh (m), é obtido por:

2(%—2t)(H—t)
Ht—t2
Z

dh =

(2.31)

1
S1H(H-)+

onde [ € comprimento das aletas (m).
As areas de transferéncia de calor para ambos os lados, 4, e 4, (m?3), sao

obtidas como:
Ag = LaLpNo{1 + [2n,(H, — to) ]} (2.32)
Ap = LaLpNp{1 + [2n, (Hp — t3)]} (2.33)
e sua soma resulta na area total de transferéncia de calor para os fluidos “a”’ e “b”".
As perdas de carga por atrito para ambos os fluidos, AP, e AP, (Pa), sao

determinadas conforme:

AP, = 2famala (2.34)

PadhL%Né(Ha_ta)z(1_nata)2

Zfbmlzjl.b

AP, =
b ppdhLZNE (Hp—tp)2 (1-nptp)?

(2.35)

onde p, e p, sdo as massas especificas (kg.m3), e f, e f, sdo os fatores de atrito de
Fanning, determinados como (Joshi & Webb, 1987 apud Rao & Patel 2010):
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_ 1 -0,02
(8,12Re-074 (=) " (Z—i> ,Re < 1500
= { - (2.36)
| 1,12Re—074 (a)_o'65 (d—;)_o'”,Re > 1500

Por fim, tem-se o coeficiente de transferéncia de calor, h (W.m2.K"),

determinado por:
=
h=cpGPrsj (2.37)

onde G ¢ velocidade de fluxo massico (kg.m=2.s") e j é o fator de Colburn, dado por

(Joshi & Webb, 1987 apud Rao & Patel 2010):

-0,15 -0,14
053Re® () (=) Re <1500
. dp H-t
J = o4 —0,24 ;4 —0,02 (2.38)
0,21Re ™" (d—h) (d—h) ,Re > 1500
Considerando ainda a taxa de transferéncia de energia por calor, Q (W),
(2.39)

obtido por:
Q= SCmin(Tai - Tbi)

Todas as equacdes anteriormente descritas foram utilizadas na otimizacdo do

trocador de calor de acordo com os dados disponibilizados na literatura,

apresentados posteriormente no Capitulo 6.
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3 METODOS DE OTIMIZACAO

Neste capitulo serdo apresentados aspectos relevantes a otimizagdo mono e
multiobjetivo, os algoritmos difundidos e suas respectivas modificagdes por meio da
distribuicao de Tsallis e as novas metaheuristicas propostas.

Conforme Cruz et al. (2003), os métodos de otimizacdo global podem ser
divididos em dois grupos: deterministicos e estocasticos.

Os problemas em geral sao representados por uma funcao objetivo, também
denominada fungao custo, possuindo parametros de entrada e variaveis de decisao.
Quando a funcao objetivo apresenta somente um objetivo ela € denominada mono-
objetivo e quando apresenta dois ou mais objetivos € chamada de multiobjetivo
(abordada neste trabalho em tépico especifico posteriormente).

De acordo com Back & Schwefel (1997) mesmo nao se conhecendo a
solucao final deum problema de otimizagao global, a identificacdo de uma melhoria
na melhor solugéo atual pela otimizacéao ja é, frequentemente, um acentuado avancgo
na resolucdo de problemas praticos e em muitos casos os métodos evolutivos
fornecem um método eficiente e eficaz para determina-la. Considere-se ainda, de
acordo com Ho & Pepyne (2001), o No Free Lunch Theorem of Optimization — um
teorema de impossibilidade — onde é apresentado que uma estratégia de otimizacao
universal para todos os problemas € impossivel, uma vez que a unica forma de uma
estratégia superar uma outra é se for especializada na estrutura do problema sob
consideracao.

Os métodos deterministicos de otimizacao possuem o resultado final igual
quando o ponto de partida do algoritmo é o mesmo, ou seja, 0 modelo do problema
e sua interagcdo com o algoritmo de otimizacdo sdo totalmente conhecidos. Os
melhores resultados com estes métodos sao obtidos para fungdes no dominio
continuo, convexas e semi-modais. A abordagem classica de algoritmos de
otimizacdo deterministica envolve o calculo de derivadas da funcdo objetivo
(Brandao, 2010).

Os métodos estocasticos de otimizacao consideram incertezas ou variagdes
de algumas variaveis de modo que o resultado final varia mesmo com o ponto de
partida do algoritmo sendo o mesmo. Estes métodos utilizam informacdes da funcao
a ser otimizada mesmo que ela seja de dificil representacdo, como é o caso de

funcbes nao-diferenciaveis, descontinuas, ndo-lineares e multimodais. Os métodos
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estocasticos sdo também conhecidos como métodos heuristicos e metaheuristicos
(Branddao, 2010) e baseiam-se em processos aleatérios, normalmente com
distribuicbes normais.

As proximas secdes objetivam apresentar uma visdao sobre computagao
evolutiva (um dos focos desse trabalho), conceituar as bases da otimizacao
multiobjetivo e formas de avaliagcdo dos algoritmos.

3.1 COMPUTAGAO EVOLUTIVA

Os algoritmos evolutivos, ou computagédo evolutiva, sdo algoritmos de busca
que se baseiam em processos estocasticos inspirados na evolucao de varios
processos, muitos desses processos tendo por base a natureza (Zang et al., 2010).
Os algoritmos evolutivos iniciam a otimizagcdo pela geracdo aleatéria de uma
populacdo de possiveis solugcées geralmente com distribuicdo uniforme, apds, um
mecanismo de adaptacao é acionado para modificar a populagcao a cada iteracao até
que se encontre a melhor solucao possivel (Abd Samad, 2014). Ainda, ha de
lembrar que tais problemas podem apresentar restricbes que precisam ser
consideradas no processo de otimizagdo, sendo a penalizagdo uma das formas mais
comuns de garantir a insercao das mesmas nos algoritmos (Coello, 2002).

Yousefi et al. (2015) apresentam as principais etapas de um algoritmo
evolutivo, sendo que primeiramente se faz necessario um processo de selecao que
escolhe os individuos que devem trocar informagdes entre si, um método de
representacdo de um processo ou fendmeno que modifique a populagéo gerada nas
préximas geracoes e um aprimoramento dos parametros do algoritmo.

De acordo com Nemade & Rane (2016) a computacao bio-inspirada é uma
area que relaciona diversas caracteristicas biologicas, tais como coneccionismo,
comportamento social e emergéncia, sendo comumente associada ao campo da
inteligéncia artificial e em alguns casos com a aprendizagem de maquinas (Zhang et
al., 2011). As metaheuristicas foram desenvolvidas numa tentativa de solucionar
problemas complexos de otimizagdo para os quais técnicas exatas de otimizacao
falhavam em obter resultados satisfatérios (Xiong et al., 2015).

Entre os algoritmos que tém sido desenvolvidos no campo daqueles bio-
inspirados, ou mais abrangentemente no campo daqueles inspirados na natureza, a

tematica da inteligéncia de enxames tem recebido especial atengéo (Fister Jr et al.,
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2013). Os métodos caracterizados como inspirados na natureza podem ser
agrupados de acordo com o0 mecanismo de evolugdo, como os baseados na
inteligéncia de enxame — que trata do comportamento emergente da interacdo entre
os individuos no processo de procura seguindo regras especificas — onde um dos
principais exemplos é o Inteligéncia por enxame de particulas (Kennedy & Eberhart,
1995), Procura de Cuckoo (Yang & Deb, 2009) e Algoritmo do Vaga-Lume (Yang,
2008), aqueles nao baseados na inteligéncia de enxames — abrangendo os mais
variados fenbmenos que imitam algum processo em especial, mas que nao sao
inteligéncia de enxames, destacando-se o Algoritmo de Flores (Yang, 2012a) ou o
Algoritmo de Polinizacdo de Flores (Yang, 2012b), aqueles baseados estritamente
em fendbmenos fisicos e/ou quimicos, como o Wind Driven Optimization (Bayraktar et
al., 2010) e outros descritos em Biswas et al. (2013), e os demais fenbmenos ou
mecanismos — como aspectos sociais, emotivos, entre outros — que nao se
encaixam nas categorias anteriores, mas que se baseiam em algum aspecto natural
ou biolégico. Cabe ressaltar que alguns algoritmos possuem certa dificuldade de
categorizacao dentre esses grupos, como é o caso da evolucao diferencial e seus
métodos derivados, uma vez que nao se baseia de maneira direta em qualquer
mecanismo bioldgico (Fister Jr. et al., 2013).

Uma listagem extensa da categorizacdo apresentada anteriormente pode ser
encontrada em Fister Jr et al. (2013), assim como uma breve descricdo de inUmeros
métodos e aplicagdes em Cholavendhan Selvaraj et al. (2014).

Ainda tem-se aqueles métodos denominados de algoritmos evolutivos
classicos (Dixit et al., 2015), onde as técnicas sao baseadas na evolucao natural,
dentre as quais pode-se destacar os GAs (Holland, 1973), Programacdo Genética
(Koza, 1992) e as Estratégias Evolutivas (Beyer & Schwefel, 2002).

3.2 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

De acordo com Ticona (2003), a grande maioria dos problemas encontrados
no cotidiano nas diversas areas nas quais a otimizagao se faz necessaria envolve a
obtencdo de metas diferenciadas que precisam ser alcancadas simultaneamente,
sendo as mesmas muitas vezes conflitantes entre si. Esse conflito dificulta e em
alguns casos impossibilita que uma unica solugao otimize todas as metas ao mesmo

tempo. Logo, nesses problemas deve ser almejado um conjunto de solu¢des 6timas
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que conformam a frente de Pareto. Assim, enquanto problemas de otimizacdo mono-
objetivo apresentam uma solucao étima e identificavel, os problemas de otimizacao
multiobjetivo apresentam um conjunto de alternativas, denominadas de Pareto-
6timas (Fonseca & Fleming, 1995).

Os problemas descritos anteriormente sdo denominados de problemas de
otimizagdo multiobjetivo em virtude de 0os mesmos envolverem a minimizagdo ou
maximizagdo simultdnea de diversas metas satisfazendo a um conjunto de
restricbes (Arroyo, 2002).

Para Coello (1999), a otimizacdo multiobjetivo pode ser definida como a
busca por variaveis de decisdao cujos elementos representam as funcdes objetivo,
sendo que essas fungbes descrevem um problema matematico nas quais 0s
componentes sao conflitantes entre si.

Segundo Pareto (1896), o conceito de Pareto-6timo constitui 0 ponto de
partida na otimizacdo multiobjetivo. Por definicdo um vetor é Pareto-6timo se nao
existe um outro vetor viavel que possa melhorar algum objetivo sem causar uma
piora em pelo menos um outro objetivo, conceito de dominancia. Uma solugéo é
considerada dominante em relacao a outra quando ela ndo apresenta pior resultado
que a outra para qualquer dos objetivos e quando apresenta melhora para ao menos
um obijetivo.

A Figura 3.1 representa a conformacao de uma frente de Pareto relativa aos
pontos ndo dominados provenientes de um espaco de decisado arbitrario para ilustrar

0s conceitos apresentados anteriormente.

Figura 3.1 — Frente de Pareto conformada no espago de solugdes relativa aos pontos
designados no espago de decisdo (o ponto “a” é definido como dominado, enquanto os
pontos “b”, “c” e “d” sdo nao dominados).

Espaco de deciséo Espacgo de solugbes

X2

frente de Pareto

Y

A\

X1 f‘i
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Em virtude da existéncia de objetivos conflitantes entre si, encontrar solugdes
vidveis que otimizem simultaneamente a todos € o maior desafio da otimizagao
multiobjetivo. De acordo com Horn (1997), na busca pela solugcado de problemas de
multiplos objetivos, dois problemas podem ser identificados, sendo os mesmos a
busca de solugdes e a tomada de decisdes.

O primeiro condiz no processo de otimizacao no qual o conjunto de solucdes
viaveis deve tender ao encontro do conjunto de solugcdes Pareto-6timas. O segundo,
consiste na determinacao de critérios adequados para a escolha de uma solucao do
conjunto Pareto-6timo. Este critério sera o responsavel para a tomada de decisao,
ou seja, ele podera ponderar entre as diferentes solucbes presentes no conjunto
Pareto-6timo.

Segundo outros estudos (Zitzler, 1999, Veldhuizen & Lamont, 2000, Fonseca
& Fleming, 1995, Arroyo, 2002) os métodos de otimizacdo multiobjetivo podem ser
tipificados em a-priori, a-posteriori e interativo.

O denominado método a-priori permite que o0 agente responsavel pela
decisdo participe do processo de busca pela solucdo 6tima antes que a resolucao
chegue realmente ao seu fim. Durante esse processo ele pode contribuir para a
busca, atribuindo elementos de sua preferéncia para os objetivos, podendo combinar
os diferentes objetivos envolvidos no problema em apenas um, explicitando a sua
preferéncia por meio de pesos ou ponderacdes. O problema, apds essa primeira
resolucéo, busca a melhor solucéo para o segundo objetivo na ordem de preferéncia
respeitando-se a solucao encontrada para o objetivo principal e assim por diante até
que todos sejam contemplados.

Os métodos a-posteriori somente permitem a intervencdo do agente
responsavel pela tomada de decisdo apds a realizacao da busca pelas solucdes
6timas, sendo essa busca realizada considerando-se todos os objetivos do
problema, ou seja, cada objetivo possui a mesma importancia, 0 mesmo peso ou a
mesma ponderacdo. Apds a realizacdo desta busca se obtém o conjunto de
solucbes 6timas, ou seja, as solugdes Pareto-6timas na qual se deve escolher a
mais adequada.

Os métodos interativos permitem ao agente tomador de decisao interferir no
processo durante o processo de busca. Esta interacdo pode ser dada antes de cada
iteracao, definindo-se prioridades a serem alcangadas.
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No que tange aos métodos classicos de otimizacao multiobjetivo, segundo
Cohon (1978) e Steuer (1986), se tem um escalar dos objetivos formando um Unico
objetivo, assim, se obtém um problema substituto, ou funcdo substituta,
transformando o problema multiobjetivo em um problema mono-objetivo. Os trés
métodos classicos utilizados para esse fim sdo o método da soma ponderada, o
método restrito e 0 método da programacdo por prioridades. Nao obstante as
relativas diferencas entre eles o objetivo final € o mesmo, formar uma Unica funcao
que possibilite a otimizacao de objetivos conflitantes.

Dentre os algoritmos utilizados em otimizagdo multiobjetivo ha um que
merece destaque, o Non-dominated Sorting Genetic Algorithm - Il (NSGA-II). Desde
0 inicio dos anos 2000, com a publicacdo de Deb et al. (2002), hd uma
predominancia em algoritmos baseados no NSGA-II devido as vantagens
apresentadas na sua implementacgéao.

Nesse algoritmo a populagcdo é inicializada, as fungdes objetivo sao
calculadas e ocorre uma classificagdo em fronteiras. Apos, o algoritmo utiliza um
processo de selecdo com a distancia de aglomeracdo como critério de desempate.
Na sequéncia ha as operagdes evolutivas para a geracdo das novas solucdes
candidatas e o processo de classificagdo em fronteiras € reiniciado até que o critério
de parada seja atingido. A classificacdo das solucbes é feita de acordo com o
método non-dominated sort (Golberg, 1989), onde ha a classificagdo das fronteiras
mediante a aplicagdo do conceito de dominancia através do ranqueamento das
solucdes e selecao de solugdes ndo-dominadas.

De acordo com Coello (2006), em virtude dos mecanismos empregados no
NSGA-Il esse algoritmo se estabeleceu como o principal algoritmo genético
multiobjetivo a se comparar com outros algoritmos.

No que diz respeito a outros métodos Reynoso-Meza et al. (2010)
desenvolveram um algoritmo baseado na evolugdo com critério de diversidade da
imagem de Pareto, denominado de Evolugdo Diferencial com Aprimoramento
Esférico. Esse algoritmo usa seccionamento esférico do espagco de resposta das
funcbes objetivo, sendo um algoritmo elitista, para promover uma melhor
diversidade, ou dispersao, dos pontos de Pareto. O autor op cit. salienta ainda que
este método tem se mostrado efetivo na resolugdo de problemas de engenharia.

No caso da avaliacdo do desempenho de métodos de otimizagdo multiobjetivo

€ comum o0 uso de métricas, assim como no caso mono-objetivo, onde destacam-se
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o Hipervolume (Hypervolume) introduzido por Zitzler & Thiele (1998, 1999), também
conhecido como medida de Lebesgue (Bradstreet, 2011), Distancia Generalizada
(Generational Distance) por Deb et al. (2002), Espalhamento Generalizado
(Generalized Spread) por Zhou et al. (2006), Espacamento (Spacing) por Schott
(1995), Métrica de Diversidade Delta (Diversity Metric Delta) por Deb et al. (2002) e a
Distancia de Hausdorff (Hausdorff Distance) por Schutze et al. (2012). Um estudo
sobre consisténcias e contradicées dessas métricas de avaliacao é apresentado em
Jiang et al. (2014).

Dentre as métricas mais utilizadas destaca-se o Hypervolume, onde as
solucdes sao consideradas como pontos no espaco de resposta, isto €, sdo imagens
das funcbes objetivo consideradas em um espag¢o de muitas dimensdes onde é
determinado um volume, que considera como contorno os pontos determinados em
relacdo a um ponto de referéncia definido previamente. Devido as suas propriedades
€ considerado que quanto maior o valor encontrado para o Hipervolume melhor é o
desempenho do algoritmo de otimizacao multiobjetivo.

A Figura 3.2 apresenta o conceito aplicado para a métrica do Hipervolume
para o caso de duas funcbes objetivo. Observa-se que a escolha do ponto de
referéncia possui grande influéncia no resultado final obtido com a aplicagdo do
Hipervolume. Portanto, critérios adicionais a-posteriori podem ser requeridos para

aprimoramento da analise de desempenho através desse indicador métrico.

Figura 3.2 — Hipervolume aplicado aos pontos aproximados de duas fungbes objetivos.
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Ajibola & Adewumi (2014) apresentam a avaliacdo de uma série de algoritmos
multiobjetivo baseados em algoritmos evolutivos e metaheuristicas e destacam que
aparentemente aqueles baseados em swarm intelligence apresentam melhores
resultados quando comparados com aqueles usualmente baseados somente em

algoritmos genéticos.
3.3 EVOLUCAO DIFERENCIAL

O algoritmo da evolucédo diferencial (DE) foi elaborado para satisfazer os
requisitos de otimizacdo de funcdes nao-diferenciaveis, nao-lineares e multimodais
utilizando poucas variaveis de controle e bom desempenho de otimizacao (Storn &
Price, 1997), sendo muito estudada e aplicada (Neri & Tirronen, 2010; Jeyakumar &
Shanmugavelayauthan, 2011; Das et al. 2016). De acordo com Mashwani (2014)
essa técnica emprega 0S mesmos passos que os utilizados em algoritmos
evolutivos, porém, causa certa perturbacdo nos membros da populacao (individuos)
de busca com informacgdes do restante dos membros.

De acordo com Falcone (2004), na DE, desenvolvida por Storn & Price (1995)
para problemas de otimizacdo, cada variavel é representada por um valor real e o
seu procedimento de otimizacao é regido pelas seguintes etapas:

a) Gerar uma populagao inicial aleatéria (individuos), com distribuicao
uniforme, de solucdes factiveis a resolugdo do problema em questao, onde
€ garantido que os valores atribuidos as varidveis estdo dentro das
fronteiras delimitadas pelo projetista,

b) Um individuo é selecionado, de forma aleatéria, para ser substituido e
outros trés diferentes individuos sao selecionados como genitores (pais),

c) Um destes trés individuos é selecionado como genitor principal,

d) Com alguma probabilidade, pelo menos uma variavel do genitor principal é
modificada. A modificagdo, denominada mutagéo, é realizada adicionando-
se ao valor atual da variavel uma taxa regida pela diferenca entre dois
valores desta variavel nos outros dois genitores. Este procedimento de
alteracdo das variaveis representa o operador de cruzamento na evolucao
diferencial.

e) Se o vetor resultante apresenta uma flutuacdo de aptiddo melhor que o
escolhido a substituicdo, ele o substitui, caso contrario, o vetor escolhido
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para ser substituido é mantido na populacdo. Este procedimento
representa o processo de selecao da evolucao diferencial,

f) Os procedimentos descritos nas etapas anteriores, a partir de b), sédo
repetidos até que se atinja o critério de parada ou o limite de iteracdes
designado (iter,,,) Seja atingido.

O algoritmo da evolucéao diferencial, conforme Wang & Zhao (2013), tem sua

inicializacdo por meio da geracao aleatéria da populacdo de tamanho NP em um
espaco real de busca D-dimensional, com distribuicdo uniforme. A populagédo gerada

€ obtida de acordo com:
Xiter(i,j) = (Xiter(ia) Xiter(i2y -+ Xiterijy )i = 12,0, NP, j =1,2,...,D  (3.1)

devendo cobrir todo o0 espago de busca, sendo a geragao iter =0,1,...,itehay,

respeitando as condi¢des de contorno maximas e minimas, tal que:
Xmin = (xmin,b Xmin,2» «+» xmin,D) (32)
Xmax = (xmax,li Xmax,2r > xmax,D) (33)
Apés, a inicializacao do j-ésimo elemento no i-ésimo vetor é dada por:
Xo(i,j) = Xmin,j + rand(0,1) - (xmax.j — xmm,j),j =12,..,D (3.4)

onde rand(0,1) representa a variavel aleatéria distribuida uniformemente com
valores no intervalo entre 0 e 1, e que é instanciada independentemente para cada
componente do i-ésimo vetor.

A operacdo de mutagdo ocorre com o vetor doador, também denominado
vetor de mutagéo, que é obtido pela operacdo de mutagao diferencial com respeito a
cada individuo do vetor alvo na populacao atual. Para cada vetor alvo da populacao
atual é gerado um vetor doador de acordo com alguma estratégia de mutacdo. A
seguir € apresentada a estratégia de mutacdo mais utilizada (DE/rand/1/bin)

conforme:
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x’iter =X +F- (xrz - xr3) (35)

onde os indices r1, r2 e r3 séo inteiros aleatérios mutuamente exclusivos com
valores entre 1 e NP, que sao diferentes do vetor base de indice i. Esses indices
sdo aleatoriamente gerados para cada vetor de mutacdo. A diferenca entre
quaisquer dois desses trés vetores € escalonada por um fator de ponderacao de
mutacdo F, também denominado de fator de escala, que assume valores no
intervalo de 0 a 2 (Storn & Price (1997), onde essa diferenca ja escalonada é
adicionada ao terceiro vetor para se obter o vetor doador.

Depois da operagdo de mutagao, de acordo com o vetor alvo X,y € seu
correspondente vetor doador x';zer(;), 0 NOVO Vetor u;.,;y € gerado pela operagéo de

cruzamento conforme a l6gica apresentada em:

X'iter,caso rand; ;[0,1] < CR ouU j = jrqna

. 3.6
tter { Xiter,» qualquer outro caso, (3.6)

onde CR é a taxa de cruzamento com valores no intervalo [0,1], definida como uma
constante, que controla a probabilidade dos valores empregados para os parametros
pelo vetor doador, j,..na € @ escolha do inteiro aleatério com valores no intervalo
[1,NP] que é introduzido para assegurar que o vetor contenha ao menos um
parametro do vetor doador.

A operacao de selecdo é realizada analisando a adequabilidade de cada novo
vetor, que é avaliado e comparado com o vetor alvo correspondente a populacéao
atual. Caso a adequabilidade do vetor ndo seja melhor do que aquela do vetor alvo,
o vetor alvo sera substituido pelo novo vetor na proxima geragéo daquela populagéo.
Caso contrario, o vetor alvo sera mantido na préxima geragao daquela populagéao. A
operacao de selecao atua conforme légica apresentada em:

Ujter, SE f(uiter) < f(xiter) (37)

X; =
ter+l {xiter, qualquer outro caso.

A Figura 3.3 apresenta o algoritmo da evolucao diferencial abrangendo os
passos de sua implementacgéao.
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Figura 3.3 — Algoritmo da Evolucao Diferencial.
Definir as condicbes de contfomo e
iniciar a populacio inicial
(Equacdo3.4)
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A escolha da evolucao diferencial para otimizagdes numéricas, de acordo com
Cheng & Hwang (2001) baseia-se nas seguintes caracteristicas: € um algoritmo de
busca estocéstica com mecanismos inspirados na selecao natural; apresenta menor
tendéncia de estagnacao em minimos locais, pois a busca pelo 6timo global é feita
através da manipulacdo de uma populacédo de solugdes; é eficiente para problemas
de otimizacdo de fungdes objetivo que nao requerem informacgdes relativas as
derivadas; permite que os parametros de entrada e saida sejam representados
como ponto flutuante sem algum esforco computacional adicional; ndo necessita

manter um tamanho grande de populagao.
3.4 EVOLUCAO DIFERENCIAL ADAPTATIVA JADE

A técnica de otimizacdo da Evolucdo Diferencial Adaptativa JADE foi
desenvolvida para melhorar a convergéncia do método da evolucao diferencial
através da insercdo de uma nova estratégia adaptativa para os parametros que
regem o processo evolutivo do algoritmo (Zhang & Sanderson, 2009).

De acordo com Zhang & Sanderson (2009) a evolucdo da JADE é regida

pelos seguintes passos:
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a) Gerar uma populacdo inicial aleatéria, com distribuicdo uniforme, de
solucdes factiveis a resolucao do problema em questao, onde é garantido
que os valores atribuidos as variaveis estdo dentro das fronteiras
delimitadas pelo projetista,

b) Selecionam-se os valores dos operadores de evolucao, fator de escala e
probabilidade cruzamento, através das distribuicbes de Cauchy e
Gaussiana, respectivamente,

c) Um individuo é selecionado, de forma aleatéria, para ser substituido e
outros trés diferentes individuos sao selecionados como genitores,

d) Um destes trés individuos € selecionado como genitor principal,

e) Aplicam-se os operadores de evolugcdo nos individuos selecionados,
gerando um novo individuo,

f) Se o vetor resultante apresenta uma flutuagdo de aptiddo melhor que o
escolhido a substituicdo, ele o substitui, caso contrario, o vetor escolhido
para ser substituido é mantido na populacdo. Este procedimento
representa o processo de selecao da evolugao diferencial,

g) Atualizam-se as médias dos operadores de evolucao para que ocorra um
aprimoramento dos mesmos na selecao da proxima geracgao.

h) Os procedimentos descritos nas etapas anteriores, a partir de b), sao
repetidos até que se atinja o critério de parada ou o limite de iteracdes
designado seja atingido.

Desta forma, o algoritmo da JADE, conforme Wang & Zhao (2013), a cada

nova geracao seleciona e adapta os fatores F e CR de cada individuo de acordo com

a distribuicdo de Cauchy de média p e distribuicdo normal de média u._ conforme:
F = rand(ug; 0,1) (3.8)
CR = rand(ucr; 0,1) (3.9)

Os individuos sao entdo alterados conforme:

— . iter __ . iter __ ..iter
Xiter+1 = Xiter T F (xbest,p xiter) +F (xrl Xr2 (31 0)
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onde x{,te"’srt,p é selecionado aleatoriamente como um entre os 100 p% melhores
individuos da populacéo atual, enquanto x;;., € 0 membro da populacdo que sera
alterado e x!%"e x'%" sdo individuos selecionados aleatoriamente. Novamente, apds
avaliacao da funcao objetivo, se o novo individuo gerado for melhor que o anterior,
ele o substitui. Os dois parametros sao iniciados com valor 0,5 e entdo atualizados
ao fim de cada geracao conforme:

ur = (1 —c) - up + c - mean;(Sg) (3.11)
te, = (1 —c) - pc, + c-meany(Sc,) (3.12)

onde c tem valor entre 0 e 1, € uma constante positiva, Si e Scx indicam os conjuntos
de fatores de escala e de cruzamento que obtiveram sucesso na geracéo

avaliada,mean, € a média aritmética emean; € a média de Lehmer, definida por

mean, (Sp) = Y°F F2 /31F F . A Figura 3.4 apresenta o fluxograma para o algoritmo

da Evolugéo Diferencial Adaptativa, JADE.

Figura 3.4 — Algoritmo da Evolucéo Diferencial Adaptativa JADE.
Diefinir as condigdes de contorno e
iniciar a populacdo inicial {(Equacdo 3.4}

| ,
Ajustar os operadores de mutacao com a distribuicao de
~—» Cauchy & de cruzamento com a distribuicBo Gaussiana
(Equactes3.1123.12)

v

Selecionar 0s
individuos
Efetuar as operacdes de mutacéo e
cruzamento (Equacies 3.6 e 3.10)

Avaliar oz novas individuos
gerados (Equacée 3.7)
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Atualizar as médias dos operadores de
mutacdo e de cruzamento

" Néo (O critério de parada
foi atingido?
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3.5 WIND DRIVEN OPTIMIZATION

Dentre as técnicas de otimizagdo, o campo de otimizacdo global por
algoritmos metaheuristicos apresenta diversidade de algoritmos estocasticos para
otimizacdo em dominios continuos. Um desafio da otimizacdo global em espagos
continuos consiste nos minimos locais que o problema pode apresentar. Nas ultimas
décadas pode ser observado um acentuado crescimento no campo de
metaheuristicas bio-inspiradas relacionadas aos algoritmos evolutivos e inteligéncia
de enxames (Engelbrecht, 2006, Das & Suganthan, 2011).

A observacao da natureza e de seus processos e de como sao desenvolvidos
processos fisicos, quimicos e biolégicos fornecem informagdes importantes na
geracao de algoritmos bio-inspirados. O Wind Driven Optimization (WDQO) foi
introduzido a comunidade cientifica por Bayraktar et al. (2010) e apresentado como
um algoritmo que apresenta efetividade na solugdo de problemas multidimensionais
e facilidade em sua implementag&o, conforme os passos a seguir:

a) Gerar uma populacao inicial aleatéria uniformemente distribuida onde é
garantido que os valores atribuidos as variaveis estejam dentro das
fronteiras delimitadas pelo projetista,

b) A populagdo gerada € avaliada em relagdo a fungéo objetivo e seleciona-
se o individuo com melhor resultado,

c) A posigcao das particulas é atualizada em relagéao ao individuo selecionado
conforme a equagcdo de movimento caracteristica abstraida da
equalizacao horizontal da pressao atmosférica,

d) Avalia-se a substituicdo do novo individuo gerado na populacdo caso o
mesmo possua melhor resultado que sua posicao anterior,

e) Os procedimentos descritos nas etapas anteriores, a partir de b), séo
repetidos até que se atinja o critério de parada ou o limite de iteracdes
designado seja atingido.

O Wind Driven Optimization tem sua motivagdo na atmosfera terrestre onde o
fluxo dos ventos participa de uma tentativa de equalizar horizontalmente a presséao
atmosférica (Bayraktar et al.,, 2013). O campo gravitacional da Terra atua sobre a
massa atmosférica em direcdo a crosta terrestre (Riehl, 1978). O fluxo dos ventos
surge do aquecimento irregular da superficie terrestre pela radiacdo solar, o que
resulta em flutuacbes de temperatura que culmina em diferencas na massa
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especifica do ar logo acima da superficie e isso em fluxos verticalizados de massa
atmosférica (Ahrens, 2003).

Esse movimento é proveniente do gradiente de pressao, VPres, que pode ser

expresso em coordenadas retangulares de acordo com:

vp = (2,22, 2) (3.13)

ax’ dy’ oz

O fluxo se desloca de regides de alta pressdo para baixa pressdo a uma

velocidade proporcional a forca do gradiente de pressao, ﬁPG, considerando-se o fato

de que a parcela de ar tem massa e volume finito, 6V, conforme:

A representacdo do movimento atmosférico neste modelo utiliza o formalismo
Lagrangeano devido a colecdo de particulas fluidas infinitesimais que podem ser
governadas pela Segunda Lei de Newton, também denominada Lei do Movimento,
(Stull, 1999). A descricdo Lagrangeana também contribui para uma reducdo do
tempo computacional durante o processo de otimizacdo em virtude da simplificacéo
do algoritmo numérico ao considerar cada parcela atmosférica como um cuboide
que pode receber diferentes pressées em cada face, o que resulta na sua
deformacao (Bayraktar et al., 2013).

No caso do escoamento do ar considera-se que a atmosfera é um fluido
homogéneo e que um balanco se faz presente. Considerando-se a descricao em
coordenadas retangulares e que o movimento horizontal é predominante sobre o
movimento vertical esse escoamento pode ser tratado como estritamente horizontal
(Thompson, 1998). No entanto, o algoritmo WDO pode operar sobre diferentes
espacos n-dimensionais.

O processo de calculo da trajetéria da parcela atmosférica pela Segunda Lei
de Newton inicia pela determinacao da aceleracao da parcela atmosférica. Neste
modelo considera-se que a forga fundamental que inicia 0 movimento é o gradiente

de pressdo atmosférica, porém, mais trés forgcas significativas contribuem para o
movimento, sendo as mesmas a forca de friccdo, F, a forga gravitacional, F;, e a

forca de Coriolis, F,, determinadas respectivamente por:
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Fp = —pav (3.15)
F, = péVg (3.16)
F.=-20%x7% (3.17)

-

onde a é o coeficiente de atrito, ¥ é o vetor velocidade, g é a aceleragdo da
gravidade e 2 representa a rotagao planetaria.

As quatro forcas descritas anteriormente s&o predominantemente as
responsaveis pelo movimento atmosférico, no entanto, ha outras forcas nao
consideradas como a adveccéao e a forca de arraste turbulento.

Assimilando todas as forcas descritas anteriormente obtemos:

AV=g—av+ (—VP _) n (—ZQXBRT)

Pc

(3.18)

onde P. é pressao atual da parcela de ar e Av é a variagédo da velocidade da parcela
de ar. Considerando que a diferenca de velocidade é Av = v, — ¥,, que a
aceleracdo da gravidade ég =|g|(0—x.,) e que a variagdo da pressdo é

numericamente equivalente a expressao:

—VP = |P0pt - Pc|(xopt — Xc) (3.19)

obtém-se:

—rand(j)
Brew = (1= @) — gxc + (RT (xope — xc) [ = 1]) + ( i ) (3.20)

Xnew = X¢ + (ﬁnewAt) (321)

onde i a posicao individual de uma parcela de ar entre todas as outras, V., € Xnew
sdo as novas velocidades e posicdo da parcela de ar, ¥, e x,. sdo a velocidade e a
posicao atuais da parcela de ar e x,,; € a posi¢éo 6tima da parcela de ar na iteragédo

anterior.
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A Figura 3.5 apresenta um o algoritmo do Wind Driven Optimization.

Figura 3.5 — Algoritmo do Wind Driven Optimization.
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|
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parcela de ar

O critéric de parada
foi alingido®

Torna-se importante ressaltar que o algoritmo possui facilidades de
implementacao e requer requisitos basicos de computador para ser simulado, nao
sendo um algoritmo que requer especificacdes robustas de hardware para ser

executado.
3.6 OTIMIZACAO COM A DISTRIBUICAO DE TSALLIS

A insercao da distribuicao de Tsallis (Tsallis, 1988) nos métodos da DE, JADE
e WDO objetivou fornecer aos métodos maior flexibilidade no ajuste/sintonia
parametros que regem o processo evolutivo dos algoritmos originais.

A distribuicdo de probabilidade de Tsallis é possivel ser determinada através
de (Souza, 2009):

Y1-q

Py=Ag|1+ (q - DBy (x—1y)’| " 1< q<3 (3.22)
U=y P 3.23
¢TI Ef N e (3:23)

1—q
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B, =[3-q)a2]" (3.24)

sendogq o primeiro parametro de controle de distribuicdo vinculado ao tipo de
distribuicdo que assume valores entre 1 e 3, A, € uma constante de normalizag&o,
B, € o segundo parametro de controle da distribuigao vinculado a altura e largura da
distribuicdo, p, € a média e o/ é a variancia dos valores associados a distribuigéo.

As propriedades desta distribuicdo s&o o que a tornam interessante sobre as
demais distribuicdes conhecidas. Ao alterar o parédmetro g, mantendo-se o
parametro Bq fixo, verifica-se que este controla a forma da distribuicdo. No limite
superior do parametro, ou seja, g = 3, a distribuicdo assume distribuicao com regime
de Lévy. Para valores superiores a 3 para o parametro g a condicao de
normalizacao ndo é satisfeita. Quando o parametro q apresenta valores proximos a
2 se obtém uma distribuicdo Lorentziana e quando seus valores tendem a 1 se
obtém uma distribuicao Gaussiana (Cortines, 2005).

Assim, essa distribuicdo é capaz de assumir carateristicas distintas com
apenas a alteracao de parametro de distribuicao.

3.6.1 DE com a distribuicao de Tsallis

Na evolucdo diferencial com a distribuicdo de Tsallis, denominada de TDE
(Tsallis Differential Evolution), adotou-se a implementacao da referida distribuigcao
para auto-adaptacao do fator de escala, F. Os parametros para a adaptacao do fator
F da DE consideraram uma inicializagédo para F, com valor médio F e variancia F,
definidos na etapa inicial do processo de busca, com a aplicagcdo das seguintes

expressoes:

Pr = Ap[1 + (q — 1)B(F, — F)?] /14 (3.25)

— F[ﬁ] q-1
Ap L=y / —Br (3.26)

Br = [B - q@F]™ (3.27)
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onde o valor do fator F € finalmente determinado por:
F=F+F,Pp (3.28)
O fluxograma do algoritmo da TDE é apresentado na Figura 3.6.

Figura 3.6 — Algoritmo da TDE.

Diefinir as condigbes de
contorno e iniciar a populacdo
inicial (Equacdo3.4)

v

Ajustar o operador de mutacio com a
distribuigdo de Tsallis (Equagio 3.28)

v

Selecionar os
individuos

L

Efetuar as operacoes de mutagdo e
cruzamento (Equaches 3.523.6)

k

Avaliar os noveos individuos
gerados (Equacdo3.7)

v

Selecionar o melhor
individuo

L Nao O critério de parada
foi atingido?

Sim
Fim

As etapas para a implementagdo do algoritmo conforme a modificacdo

proposta seguem os seguintes passos:

a) Gerar uma populagdo inicial aleatéria (individuos), com distribuicdo
uniforme, de solucdes factiveis a resolugdo do problema em questao, onde
€ garantido que os valores atribuidos as variaveis estdo dentro das
fronteiras delimitadas pelo projetista,

b) Um individuo € selecionado, de forma aleatéria, para ser substituido e
outros trés diferentes individuos sao selecionados como genitores (pais),
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c) Um destes trés individuos é selecionado como genitor principal,

d) Com a funcao densidade de probabilidade Tsallis, pelo menos uma
variavel do genitor principal € modificada.

e) Se o vetor resultante apresenta uma flutuacdo de aptiddo melhor que o
escolhido a substituicdo, ele o substitui, caso contrario, o vetor escolhido
para ser substituido é mantido na populacdo. Este procedimento
representa o processo de selecao da evolugao diferencial,

f) Os procedimentos descritos nas etapas anteriores, a partir de b), sédo
repetidos até que se atinja o critério de parada ou o limite de iteracdes

designado (iter,,,) Seja atingido.
3.6.2 JADE com a distribuicao de Tsallis

O método da JADE com a distribuicdo de Tsallis, denominada TJADE (Tsallis
JADE), substitui-se as distribuices de Cauchy e Gaussiana para a adaptagdo dos
fatores F e CR. Os parametros para a adaptacao dos fatores de escala e cruzamento
da JADE consideraram a mesma configuragcdo para o fator F utilizado na TDE,
aplicando os mesmos principios para CR, com inicializagdo CR,, valor médio CR e

variancia CR,, obtendo-se para tal:

Pcr = Acr[1+ (q — 1)Bcr(CR, — ﬁ)2]1/1_‘7 (3.29)
Acr = % /qT_lBCR (3.30)
Ber = [(3—q)CR,]™! (3.31)

onde o valor de CR é obtido por:

O fluxograma para o algoritmo da TJADE é apresentado na Figura 3.7.
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Figura 3.7 — Algoritmo da TJADE.
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Assim como a modificacdo proposta para a evolucao diferencial, os passos

para a implementacao desse algoritmo seguem o disposto a seguir:

a)

Gerar uma populagao inicial aleatéria, com distribuicdo uniforme, de
solucdes factiveis a resolucao do problema em questao, onde é garantido
que os valores atribuidos as varidveis estdo dentro das fronteiras
delimitadas pelo projetista,

Selecionam-se os valores dos operadores de evolugao, fator de escala e
probabilidade cruzamento, através da distribuicao de Tsallis,

Um individuo é selecionado, de forma aleatéria, para ser substituido e
outros trés diferentes individuos sao selecionados como genitores,

Um destes trés individuos é selecionado como genitor principal,
Aplicam-se os operadores de evolugdo nos individuos selecionados,

gerando um novo individuo,
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f) Se o vetor resultante apresenta uma flutuacdo de aptidao melhor que o
escolhido a substituicdo, ele o substitui, caso contrario, o vetor escolhido
para ser substituido é mantido na populacdo. Este procedimento
representa o processo de selecao da evolugao diferencial,

g) Atualizam-se as médias dos operadores de evolucao para que ocorra um
aprimoramento dos mesmos na selecao da préxima geracgao.

h) Os procedimentos descritos nas etapas anteriores, a partir de b), sao
repetidos até que se atinja o critério de parada ou o limite de iteracdes

designado seja atingido.
3.6.3 WDO com a distribuicao de Tsallis

O algoritmo do WDO com a distribuicdo de Tsallis, denominado TWDO
(Tsallis Wind Driven Optimization), adotou por sua vez a implementacdo da nova
distribuicdo em todas as suas constantes, ou seja, RT, g, @ € c.

A adaptacdo dos parametros ligados ao WDO considerou inicializacbes de
todos os parametros, ou seja, RTy, go, @y € co, COM valores médios RT, g, @ e ¢ e
variancias RT, g, @, € c,, respectivamente, determinando-se seus valores

finalmente de acordo com:

Par = Agr[1 + (q — 1)Bgr(RT, — RT)?] /1-4 (3.33)
P, = Ag[1+ (q — DB,(go — D?] /-1 (3.34)

P, = A [1 + (q — DBy (ay — @)?] /1 (3.35)

P, = A1+ (q — DB.(cy — ©)%] /1~ (3.36)
Arrgac = E = Brrg.ac (3.37)

Bgrr = [(3 — @)RT,]™* (3.38)
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By =B —q)gsI™" (3.39)
By = [B - @a,]™" (3.40)
B. =[B—q)c,]™" (3.41)

onde os valores finais dos parametros de controle s&o obtidos por:

RT = RT + RT, Pyr (3.42)
g=3g+9sky (3.43)
a=a+a,P, (3.44)
c=CH+c,P, (3.45)

Assim como o algoritmo original, os passos para implementag¢ao do algoritmo

séo apresentados a seguir:

a)

Gerar uma populagéo inicial aleatéria uniformemente distribuida onde é
garantido que os valores atribuidos as variaveis estejam dentro das
fronteiras delimitadas pelo projetista,

A populacado gerada é avaliada em relagédo a fungao objetivo e seleciona-
se o individuo com melhor resultado,

Determinam-se os valores dos parametros de controle de acordo com a
distribuicdo de Tsallis,

A posicao das particulas é atualizada em relacdo ao individuo selecionado
conforme a equagcdo de movimento caracteristica abstraida da
equalizacao horizontal da pressao atmosférica,

Avalia-se a substituicdo do novo individuo gerado na populacdo caso o
mesmo possui melhor resultado que sua posi¢ao anterior,

Os procedimentos descritos nas etapas anteriores, a partir de b), séo
repetidos até que se atinja o critério de parada ou o limite de iteracdes

designado seja atingido.
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O fluxograma do algoritmo do TWDO ¢é apresentado na Figura 3.8.

Figura 3.8 — Algoritmo do TWDO.
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3.7 METAHEURISTICAS DE OTIMIZAGAO PROPOSTAS

Nessa secado serdo apresentados os algoritmos propostos, juntamente com
seu embasamento natural. Sao propostas duas novas metaheuristicas de
otimizacao, a primeira baseada no comportamento de caga de aves de rapina, mais
especificamente o falcdo (Figura 3.9(a)) e a segunda baseada no comportamento
chamariz da coruja (Figura 3.9(b)).

Os animais observados e estudados possuem cada um caracteristicas
distintas que possibilitaram a exploracdo de comportamentos com objetivos
diferenciados para a elaboracdo de algoritmos que o mais préximo se

assemelhassem ao real comportamento natural.
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Figura 3.9 — Animais observados pelo autor na cidade de Pomerode, no Estado de Santa
Catarina/Brasil, para as novas metaheuristicas propostas: (a) Parabuteo unicinctus, (b) Tyto furcata.

(a) Parabuteo unicinctus (b) Tyto furcata
Fonte: O autor (2016).

Apesar dos animais observados nao serem da mesma espécie daquelas
descritas nos estudos utilizados para embasamento e estruturacdo das novas
metaheuristicas propostas, as mesmas apresentam comportamentos equiparados.
Para fins de comparacao citam-se os trabalhos de Meng et al. (2014), baseado na
interacdo e comportamento social de passaros (Bird Swarm Optimization), e de
Arkarzadeh (2016), focado na movimentagcdo de corvos para estocar comida (Crow
Search Algorithm), que utilizaram de inspiragcdes semelhantes para a elaboracao de

seus algoritmos.
3.7.1 Algoritmo dos Falcoes

A inspiragéo para esse algoritmo surgiu dos distintos movimentos que as aves
de rapina, mais especificamente os falcoes, realizam quando estdo perseguindo
uma presa. Os falcbes sdo os animais mais rapidos dos quais o homem tem
conhecimento, a maior parte de suas vidas € solitaria e suas estratégias de caca séo
baseadas nas suas necessidades, no entanto, as mesmas seguem determinados
padrdes que regram Seus Voos.

De acordo com Tucker (1998, 2000a, 2000b) e Tucker et al. (2000), as aves
de rapina, nas quais os falcdes estao incluidos, apresentam trajetérias segmentadas
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quando intentam atingir uma presa. Apds o periodo de procura por presas essas
aves apresentam trajetérias condizentes com dois segmentos: a primeira
semelhante a uma espiral logaritmica onde o animal posiciona sua cabeg¢a de forma
angulada enquanto busca por maxima acuidade visual de sua presa, € a segunda
sendo uma linha reta onde o animal mergulha sobre sua presa quando se apresenta
em distancia suficiente para que sua visao seja binocular. No que diz respeito ao
sucesso de suas tentativas de capturar a presa, de acordo com Roalkvam (1985)
geralmente entre 7% e 83%, mas Buchanan et al. (1986) segregaram seus dados
entre sucesso de voo e sucesso de captura encontrando 47% e 14,6%,
respectivamente.

Conforme descrito anteriormente o falcdo apresenta seu movimento de caca
segmentado em trés estagios: o primeiro sendo um voo a procura por presas, O
segundo sendo uma espiral logaritmica enquanto se aproxima do alvo escolhido e o
terceiro sendo o mergulho sobre 0 mesmo.

Na implementagédo do algoritmo, as solu¢des do problema sao representadas
pelo melhor posicionamento do falcao para que o0 mesmo tenha éxito em capturar
sua presa. E arbitrado que cada iteracdo representa um momento distinto da
trajetéria do falcdo para capturar seu alvo. Na sequéncia é apresentada uma
descricao do algoritmo ressaltando seus aspectos matematicos.

Os parametros ligados ao comportamento dos animais foram definidos de
acordo com a descricdo encontrada na literatura e nas observagcdes de campo e sao
utilizados no equacionamento para a evolugéo da trajetéria dos animais, sendo 0s
mesmos o0 montante inicial de individuos (NP), a velocidade maxima permitida
(vmax), OS valores das constantes sociais, cognitivas e de perseguicao (c., s; € f;,
respectivamente), que sao fixadas durante as iteracbes, e o0s valores das
probabilidades de consciéncia e mergulho (AP e DP, respectivamente).

A primeira etapa do algoritmo apdés o carregamento das informacdes de
inicializacdo das varidveis e parametros é a geracdo de uma populacao inicial. A
populacao inicial é gerada aleatoriamente dentro do espaco de busca especificado

na forma de uma matriz, conforme as expressoes:

x=|: =~ (3.46)
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onde NP representa a quantidade de individuos na populacédo e D a dimensao do
problema que se almeja solucionar.

A populacao inicial € avaliada pela funcao objetivo, gerando o vetor solugéo
(OF), conforme:

OF =

of1
: ] (3.47)

ofnp

onde of € o valor da fungéo objetivo obtida para o individuo na posi¢cdo NP, sendo o
melhor resultado global (g,.s:) € 0 melhor resultado individual (x,.s;) de cada
individuo guardado para referéncia no decorrer do algoritmo. Essas posicdes serao
utilizadas para gerar as novas posi¢cdes dos individuos de acordo com a lbégica
regida pelos valores de probabilidade de consciéncia e de mergulho a cada iteragao,
iter.

As novas posi¢coes dos individuos obedecem aos critérios de probabilidade
por meio de comparacoes de valores constantes (AP e DP) com valores aleatérios
gerados a cada iteragdo para a consciéncia e mergulho (p.p € DPpp,
respectivamente). Na primeira comparacao, de consciéncia, caso o valor de p,p seja
menor que AP o individuo, falcdo, desenvolve uma trajetéria de busca por
alvos/presas, observando a experiéncia dos outros individuos que participam do
processo de busca naquela iteracdo em processo bastante semelhante ao PSO, de

acordo com:

— best best
Xiter = Xiter—1 + Viter—1 + Ccr(xiter—l - xiter—l) + Scr(giter—l - xiter—l) (348)

lembrando que a velocidade maxima permitida (v,,,,) € determinada em funcédo da
amplitude do espaco de busca e que as velocidades sdo também atribuidas
inicialmente de forma aleatéria apenas para dar inicio ao movimento dos individuos.
Caso o valor de p,p seja maior que AP é entdo realizada a segunda
comparacao onde € avaliada a probabilidade de mergulho, DP. Dessa forma, sendo

o valor de ppp maior que DP o individuo adotara a trajetéria da espiral logaritmica
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buscando seu alvo, determinado por x.,.sen (Que € escolhido aleatoriamente entre

0s possiveis individuos da populagao), determinada por:

Xiter = Xiter—1 T |xchosen - xiter—ll exp(bt) cos(2mt) (349)

onde o parametro b determina a forma da espiral logaritmica e t apenas oferece um

decrescimento ao longo das iteragdes, sendo regido por:

t=1- 2( trer ) (3.50)

itermax

sendo iter;,,, a quantidade maxima de iteracées para a busca pela solugéo.

Caso o valor de ppp seja menor que DP o individuo precisa avaliar utilizando
dos valores obtidos para a fungédo objetivo se mergulhara sobre o alvo, quando seu
valor de funcéo objetivo for menor que o do alvo (equacao 3.51), ou se mantera sua
perseguicao, quando seu valor de fung¢ao objetivo for maior que o do alvo (equacao
3.52) mantendo a trajetéria em relacao a sua prépria experiéncia, conforme:

Xiter = Xiter—1 + Viter—-1 + ﬁ:r(xchosen - xiter—l) (351)
Xiter = Xiter—1 + Viter—1 + Ccr(xbest,iter—l - xiter—l) (352)

Apos esse processo decisério sobre o0 movimento a ser efetuado com base
nas comparacbes de probabilidade as novas posicdes sdo reavaliadas,
estabelecendo novos valores para o melhor resultado global e para o melhor
resultado individual. Esse processo é repetido até que se chegue ao nimero maximo
de iteracées.

A Figura 3.10 apresenta os trés estagios nesse processo decisério juntamente

com as descricdes matematicas inerentes a cada etapa.
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Figura 3.10 — Etapas do processo decisorio para as equagdes de movimento do algoritmo dos falcbes (nessa representacao o x, € apresentado com a
origem do movimento ou sua posic¢ao inicial).
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O algoritmo proposto foi denominado de FOA (Falcon Optimization Algorithm)
e seu fluxograma é apresentado na Figura 3.11. Observa-se que nessa técnica ha
uma série de decisbes a serem verificadas com base nas probabilidades que
definem qual a equacao de movimento a ser utilizada para a investida dos individuos
responsaveis pela busca sobre melhores posicdes, que no fundo significa mergulhar
sobre outros individuos que possuam possivelmente melhores posicoes, resultando
em melhores valores da fungao objetivo.

Na versao multiobjetivo, batizada de MOFOA (Multi-Objective Falcon
Optimization Algorithm) o algoritmo considera o conceito de dominancia, mantendo
apds sua inicializacdo as posicdes que representam possiveis solucées para a
conformacdo da frente de Pareto. Nesse caso foi permitido também que néo
houvesse limitagdo em relacdo a velocidade maxima que pode ser adotada pelos

falcoes.

Figura 3.11 — Fluxograma do Algoritmo do Falc&o.
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3.7.2 Algoritmo das Corujas

Esse algoritmo teve sua inspiracdo no comportamento chamariz da coruja
quando a mesma percebe a movimentacdo de alguma espécie de predador ou
qualquer outro tipo de perigo se aproximar de seu ninho. As corujas ndo sao animais
que possuem rapidez, logo, foi necesséario desenvolverem estratégias para evitar os
ataques de predadores ou outros perigos.

Um dos fatos mais interessantes sobre esse animal consiste num de seus
comportamentos sociais: o comportamento chamariz. Caso uma coruja seja
abordada ela voara para um de uma série de poleiros secundarios, considerando
gue o poleiro principal sera aquele no qual se encontra seu ninho, sendo geralmente
dois poleiros secundarios localizados numa regidao préxima ao ninho.

Caso o animal seja pressionado num dos poleiros secundarios ele ficara
circulando entre os poleiros secundarios até que o predador ou perigo seja cessado,
retornando entao para seu ninho. Esse comportamento inclusive conta com o apoio
de um rito de atencao descrito em Coulombe (1971). Ainda, a cada estagcdo uma
porcentagem de seus ninhos é depredada para que novas localidades sejam
escolhidas Catlin & Rosenberg (2008).

Na implementagédo do algoritmo, as solu¢des do problema sao representadas
pelo melhor posicionamento da coruja, e seus poleiros, para que a mesma possa
evitar maiores perigos. Logo, o raciocinio consiste em fazer com a coruja procure
dentro do espaco de busca melhores posicdes para evitar que se chegue até o seu
ninho, sendo a posicdo escolhida conforme melhor for o valor da fungéo objetivo. E
arbitrado que cada iteracdo representa um momento distinto e sequencial da
trajetoria da coruja na procura por melhores posicoes. Na sequéncia, da mesma
forma que para o algoritmo anterior, é feita uma descricdo ressaltando seus
aspectos matematicos.

Os parametros ligados ao comportamento dos animais foram definidos de
acordo com a descricdo encontrada na literatura e nas observagdes de campo e
serdao utilizados no equacionamento para a evolucdo da trajetéria dos animais,
sendo os mesmos 0 montante inicial de individuos (NP), a quantidade de poleiros

primarios (num,,), a quantidade de poleiros secundarios (nums,), 0 percentual de

ninho depredados (dep,) e valores aleatorios (F; e F,) que participam do movimento.
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A primeira etapa do algoritmo apdés o carregamento das informacdes de
inicializacao das variaveis e parametros € a geragao de uma populacgao inicial.

X131 "t XD
X = : : (3.53)

XNP1 " XNPD

onde NP representa a quantidade de individuos que participa do processo de busca
e D é a dimensao do problema para o qual se busca solucéo. Importante salientar
que a NP deve ser compativel com a quantidade de poleiros principais e secundarios
e a populacdo inicial é avaliada pela fungdo objetivo, fornecendo o vetor solucéo
(OF), dado por:

NP = num,, + numg,num,, (3.54)
ofi

OF =| : (3.55)
ofnp

onde of é o valor da funcéo objetivo obtida para o individuo na posicado NP. Esse
vetor de solucdes é entdo reordenado de acordo com algum critério (minimizacao ou
maximizacao), sendo as posicdes que o geraram também reordenadas com base
nesse critério, gerando OF,,,; € xs,:- Cada grupo, ou cluster, constituido por um
poleiro principal e seus poleiros secundarios € entdo formado para as préximas
iteracoes, iter, baseados no reordenamento dos valores das fungdes objetivo. Os
primeiros valores em quantidade igual a num,,, s&o os poleiros principais — também
denominado cluster nest - e os valores seguintes sdo os poleiros secundarios, sendo
distribuidos sequencialmente a cada poleiro principal correspondente.

As geracOes das novas posicdes obedecem aos critérios de movimentagao
com base no ordenamento dos poleiros sempre se movimentando de poleiros que
estdo naquela iteracdo alocados em uma posicao melhor, ou seja, em um grupo
constituido por trés poleiros (um principal e dois secundarios) a coruja se movimenta
ordenamento do segundo poleiro secundario para o primeiro, e entdo deste para o
poleiro principal. Desta forma, a primeira avaliagao feita pelo individuo € em relagao

ao préprio grupo para a nova posicao (x,.,,), de acordo com:
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— t t
xnew(i,j) - xiter—l(i‘j) +F [(x(siornumpp‘j) - xiter—l(i_j)) + (x(scoorunter—l,j) - xiter—l(i,]-))] (356)

Apébs essa movimentagdo a fungcédo objetivo é avaliada para a nova posicao
gerada, caso ela apresente ser mais vantajosa ela substitui o valor anterior, caso
contrario um novo movimento é efetuado, como se o animal fosse pressionado, onde
o individuo agora considera qualquer dos poleiros melhores posicionados, para

buscar uma nova posicao, conforme:

Xnew( jy = Xiter—1(; j) +F [(x(sboerttter,j) - xiter—l(i'j)) + (x(sf;)t - xiter—l(i,j))] (3.57)

O mesmo processo de avaliagdo da funcao objetivo é realizado, caso a nova
posicao seja mais vantajosa ela é retida, caso contrario a posicao atual é mantida.
Por fim, apds as avaliagdes das posicdes referentes aos poleiros secundarios € feita
a avaliacdo em relacdo ao percentual de poleiros principais, ou ninhos, que seréao
depredados para que uma nova posigdo possa ser encontrada de acordo com dep,,.
A busca por uma nova posicao de poleiro principal é realizada com base somente
nas posi¢des dos poleiros principais (Figura 3.12).

Figura 3.12 — Processo decisério para geracao de novo poleiro principal.
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Respeitando-se assim a seguinte equacao para esta nova etapa:

xsortnew(i,j) = Xsort(i,j) + F, (xsort(l_j) - xsort(i,j)) (358)

Novamente é feita a avaliacao da funcao objetivo, caso a nova posicao seja
vantajosa ela é retida, caso contrario a posicao anterior continua disponivel para o
processo de reordenamento. Esse processo € repetido até que o critério do nimero
maximo de iteracoes, iter;,,,, Seja alcancado. O fluxograma do algoritmo do OOA é
apresentado na Figura 3.13.

Figura 3.13 — Fluxograma do Algoritmo das Corujas.
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A Figura 3.14 apresenta uma representacdo desse processo de busca,
apresentando os agrupamentos formados, ou clusters, que baseiam o processo de
evolucao dos individuos, sendo o algoritmo proposto batizado de OOA (Ow/
Optimization Algorithm). A versao multiobjetivo, batizado de MOOOA (Multi-Objective
Owl Optimization Algorithm), necessita a implementacdo de um péndulo

reordenativo, onde a cada iteragcao o reordenamento dos valores da fungao objetivo
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€ realizado para apenas uma das fungdes objetivos e alternadamente. Esse
processo € necessario pela caracteristica ordenada e de agrupamento que o
algoritmo possui, considerando também conceitos de dominancia e de possiveis

solugdes para a conformacao da frente de Pareto.
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Figura 3.14 — Processo decisério para as equagdes de movimento do algoritmo das corujas.

— Xitgr—Ar: =
art{i—:mmpp.}'] AT l(!J})

SOV (counter—1,j} - xitgr_l(i.j} )

> ]

Xnewg ;y = Xiter—1(; ) +v+ 1

S e e

- OF,;,,,for melhor que OF,,,_——p
x

' OF,,,nio for melhor que 0F,,, ,—

i

H.

iter new(ij)

vy (xsart(berrsr.j] _xiter—l{w))

v, =F (xsart(llj} . xiter—l(i.}-})

Cluster;,

Cluster;, _4




67

4 METODOS DE AVALIAGCAO

Nas secbes subsequentes serdo apresentadas as formas de avaliagao tanto
das funcdes teste quanto dos casos de estudo do presente trabalho. Cabe ressaltar
de todos os experimentos foram implementados em ambiente MATLAB R2015b num
computador com processador Intel i7-5500U de 2,4 GHz e 16 GB de meméria RAM.

4.1 METRICAS DE AVALIAGAO MONO-OBJETIVO

A avaliacdo das funcbes teste mono-objetivo foi realizada utilizando-se da
estatistica descritiva (valores minimos, maximos, médias e desvios padrdo) dos
valores encontrados para a fungéo objetivo e dos tempos de processamento de cada
técnica aplicada.

Adicionalmente foi avaliado o desvio padrao populacional, apresentado por Ni
& Deng (2014), permitindo uma avaliacao da diversidade da populacao ao longo das
iteracdes no processo de otimizacdo. O desvio padrdo populacional pode ser
determinado por:

STDpos (iter) = \/ﬁ NP [xl-j(iter) — NP xl-j(iter)]z (4.1)
onde x;; sdo as posi¢oes de cada membro da populagdo NP em cada dimensao j
para todas as iteragdes iter.

Ainda, tem-se a problematica da comparacao dos resultados de otimizacéao
quando da existéncia de dois ou mais algoritmos em ambito geral. Ressalta-se que a
complexidade no que tange ao fluxo dos dados nos algoritmos e as respectivas
execucdes de suas avaliacbes podem culminar em algoritmos que, apesar de atingir
os melhores valores, ndao sdo os mais eficientes em termos de tempo de
processamento.

Para sanar essa questdo tem-se os testes ndo-paramétricos, como o teste de
Friedman post-hoc, utilizado para avaliar a hipotese nula que diz respeito a nao
existéncia de diferencas ou variagdes significativas entre as populacdes de dados
em comparacao, sendo duas ou mais populacées distintas (Derrac et al., 2011).

A determinacdo da estatistica de Friedman post-hoc necessita de um
agrupamento inicial dos dados para um ranqueamento, onde o melhor recebe o
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valor 1 e o pior recebe valor numericamente igual a quantidade de populacdes
avaliadas. Posteriormente é obtido o ranqueamento médio do ranqueamento para

cada populacdo em comparacao de acordo com:

R =%k 1/ (4.2)

n

onde R; representa o valor do ranqueamento médio final do ranqueamento, n é a
quantidade de observagdes, ou experimentos, rl.j representa o valor do
ranqueamento para dado problema j.

Finalmente calcula-se a estatistica de Friedman post-hoc para comparacao

dos resultados conforme (Demsar et al., 2006, Derrac et al., 2011):

2 _ |Ri—R)|
XF = Than (4.3)
6n

onde R; e R; sdo os ranqueamento meédios das populagées em comparagéo, k € a
quantidade total de populacbes e n € a quantidade de observagdes, ou
experimentos.

A execucgao desta técnica em confrontos diretos, para os valores das funcoes
objetivo e tempos de processamento, entre todos os métodos utilizados resulta em
uma matriz quadrada, simétrica e de diagonal principal igual a zero. O cruzamento
entre uma linha e uma coluna resultam no resultado da comparacdo entre as
técnicas referentes a essa linha e a essa coluna.

Para maior sintetizacdo dos resultados foi elaborada uma matriz quadrada
simétrica de diagonal principal nula cuja matriz triangular inferior se refere aos
resultados obtidos com o Teste de Friedman post-hoc para os valores encontrados
para as funcdes objetivo e igualmente, para a matriz triangular superior, o0s
resultados encontrados com o mesmo teste para os tempos de processamento.

A elaboracao de um grafico onde considera-se como par ordenado o teste de
Friedman post-hoc para o resultado da fungdo objetivo e para o tempo, ou
(Xf(on' )(;(t)), apresenta uma espécie de agrupamento. O ponto de segregacao para
os grupos foi 0 ponto médio obtido pelos resultados do teste de Friedman post-hoc.

Consideraram-se quatro grupos, sendo 0s mesmos:
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a) Grupo A: grande variacao tanto para o resultado da funcao objetivo quanto

para o tempo de processamento,

b) Grupo B: baixa variagdo tanto para o resultado da funcdo quanto para o

tempo de processamento,

c) Grupo C: baixa variagdo para o resultado da funcao objetivo e grande

variagdo quanto ao tempo de processamento,

d) Grupo D: grande variagdo para o resultado da funcao objetivo e baixa

variagdo quanto ao tempo de processamento.

De forma geral foram omitidos os comentarios para os confrontos diretos dos
algoritmos enquadrados como pertencentes ao Grupo B pela caracteristica desse
grupo, ou seja, baixa variacao tanto para o valor final da fungéo objetivo quanto para
o tempo de processamento.

O Grupo A representa aqueles onde maiores distingdes foram obtidas em
ambos os quesitos, enquanto o Grupo C representa aqueles que ndo apresentaram
perda de desempenho de busca pela solugdo 6tima e, consequentemente, seu valor
6timo, no entanto tiveram reduzidos seus desempenhos em tempo de
processamento, e o Grupo D representa exatamente o contrario.

Os resultados do procedimento descrito anteriormente foram elencados no
Apéndice B, Tabelas B1 a B10, matricialmente e graficamente.

4.2 METRICAS DE AVALIAGAOMULTIOBJETIVO

A frente de Pareto pode ser avaliada mediante diversos aspectos, sendo 0s
mais aplicados aqueles referentes a capacidade, convergéncia, diversidade e
convergéncia-diversidade (Jiang et al., 2014).

A capacidade pode ser avaliada com o uso da geracdo do vetor nao-
dominado (Overall Non-dominated Vector Generation) que simplesmente contabiliza
a quantidade de elementos ndo-dominados presentes na frente de Pareto gerada
(Veldhuizen & Lamont, 2000). Essa métrica pode ser obtida com o uso da

expressao:

ONVG(S) = |S| (4.4)
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onde |S| define a cardinalidade, ou seja, a quantidade de elementos ndo-dominados
que conformam a frente de Pareto obtida. Intuitivamente tem-se que quanto maior
for ONVG melhor sera a capacidade do método avaliado.

A avaliacdo da convergéncia da frente de Pareto obtida pode ser feita
utilizando-se a distancia generalizada (Generational Distance) determinando o quao
proximo estd a frente de Pareto obtida da frente de Pareto ideal para a funcao
(Veldhuizen & Lamont, 1999). A distancia generalizada pode ser obtida por:

(25, 427

GD(S,P) = 5

(4.5)

sendod; a menor distancia entre os elementos presentes na frente de Pareto
conformado no espaco S e a frente de Pareto ideal (P), e q é a quantidade de
objetivos presentes na funcdo. Nessa métrica deve ser utilizada a distancia
euclidiana, exceto se explicitado de forma distinta. Novamente, a andlise da
expressao revela que quanto menor for GD mais proximo da frente de Pareto ideal
0s pontos obtidos se encontram

A diversidade de uma funcdo multiobjetivo pode ser avaliada de duas formas
distintas, distribuicao e espalhamento, existindo métricas independentes para cada
uma, no entanto, ha também a métrica conjunta da métrica A onde ambas as
condicOes sao avaliadas concomitantemente (Deb et al., 2002). A métrica A pode ser
obtida de acordo com:

af+di+3a;-d

df+dl+(|S|-1)d

A(S, P) = (4.6)

onde d; é a distancia eucidiana entre solucdes no espaco S e d é a média dessas
distancias, sendo os termos df e dl sdao as distadncias euclidianas minimas das
solugbes em S aos extermos da frente de Pareto ideal, P. Novamente deve ser
utilizada a distancia euclidiana, exceto se explicitado de outra forma. A equacao
revela que menores valores de A sdo melhores resultados.

A métrica conhecida como Hypervolume é classificada como uma avaliacéo
da convergéncia-diversidade numa escala Unica (Zitzler & Thiele, 1998). O
Hypervolume é dado por:
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HV(S) = volume(Uliﬂ1 ) (4.7)

onde o hypervolume determinado pelos limites definidos por cada elemento da frente
de Pareto pertencente ao espaco S que definem um volume V;. Maiores valores de
HV correspondem a melhores avaliagdes.

Importante observar que algumas métricas dependem necessariamente do

conhecimento de uma frente de Pareto ideal para promover uma comparacao.
4.3 AVALIACAO DOS CASOS DE ESTUDOS MONO-OBJETIVO

A avaliacao dos casos dos trocadores de calor nas otimizagdes mono-objetivo
foi realizada mediante a estatistica descritiva (valores minimos, maximos, médias e

desvios padrao) para os resultados das funcdes objetivo e de sua convergéncia.
4.4 AVALIACAO DOS CASOS DE ESTUDOS MULTIOBJETIVO

A avaliagcdo multiobjetivo concernente aos trocadores de calor considerou as
métricas do SP e HV uma vez que os mesmos ndo dependem de uma frente de
Pareto ideal para o problema em questdo, ap6s a aplicagdo do conceito de
dominéncia nos resultados dos experimentos realizados para cada método
individualmente e de forma conjunta.

A métrica de espacamento (Spacing) que determina a proximidade entre
solucdes consecutivas (Schott, 1995), podendo ser determinada por:

B /zli'l(di—dﬂ
SP(S) = NTE (4.8)

sendod; a distancia entre elementos consecutivos na frente de Pareto S obtida.
Ressalta-se, no entanto, que essa métrica apenas representa a distribuicao entre os
pontos obtidos, ndo o espalhamento. Novamente, menores valores de SP

correspondem a melhores avaliagdes.
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5 RESULTADOS NUMERICOS — FUNCOES TESTES

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos, tanto
mono-objetivo quanto multiobjetivo, com as fungdes teste.

Considerando-se o carater estocastico dos métodos avaliados foram
realizados em todos os casos 30 experimentos independentes para as funcoes teste
tanto mono quanto multiobjetivo. Cada experimento foi iniciado com uma semente
especifica para garantir gue os métodos apresentassem pontos de partida idénticos

para as otimizagoes.
5.1 METODOS DE OTIMIZAGAO

Na sequéncia sdo apresentadas as parametrizacbes de cada método
avaliado, com 1000 iteracbes para o mono-objetivo e 500 iteracbes para os
multiobjetivo, para apds serem expostos os resultados obtidos com as simulagdes.
Para todos os algoritmos a populacéo inicial foi fixada em 50 individuos.

O método da DE tem como principais parametros a quantidade de individuos
da populagéo, o fator de escala da evolugao, a probabilidade de cruzamento e por
fim a estratégia utilizada, sendo que essa ultima ajusta os referenciais responsaveis
pela determinacdo da diferenga necessaria para a evolugdo dos agentes de busca
(em relacdo ao melhor individuo, em relacdo a algum individuo selecionado
estocasticamente ou ainda uma combinacdo das opcdes anteriores). Para as
simulacdes foram selecionados os parametros apresentados na Tabela 5.1, sendo a
estratégia 1 (DE/best/1/exp) a selecionada para evolucao do algoritmo da DE, sendo
esses mesmos valores adotados no MODE.

Tabela 5.1 — ParAmetros da Evolucao Diferencial e sua versdo multiobjetivo.

Descricao Variavel Valor
Fator de escala F 0,5
Probabilidade de cruzamento CR 0,5

O método da DE com a distribuicio de Tsallis apresenta os mesmos
parametros iniciais com as devidas modificagcdes para a determinacao do fator de
escala, ou seja, valor inicial, médio e variancia para determinagdo da probabilidade.
A Tabela 5.2 apresenta os parametros selecionados, sendo novamente a estratégia
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1 a selecionada para reger o processo de evolucdo do TDE, sendo 0s mesmos
valores adotados no MOTDE.

Tabela 5.2 — Parametros da Evolugao Diferencial com distribuicdo de Tsallis e sua versao

multiobjetivo.
Descricao Variavel Valor
Fator de escala inicial F, Entre 0,4 € 0,6
Fator de escala médio F 0,5
Fator de escala em variancia F; 0,1
Probabilidade de cruzamento CR 0,5

O método da JADE apresenta como principais parametros a quantidade de
individuos da populagéao, o ganho de ajuste adaptativo e o percentual da populagcéao
que sera selecionado como representativo da melhor possivel solucdo da funcéo
objetivo. A Tabela 5.3 apresenta os valores dos parametros que regem a evolucao

das simulagdes com a JADE, sendo os mesmos valores adotados no MOJADE.

Tabela 5.3 — ParAmetros da Evolucdo Diferencial Adaptativa JADE e sua versdo multiobjetivo.

Descricao Variavel Valor
Ganho de ajuste adaptativo c 0,1
Percentual da populagéo p 0,05

O método da JADE com a distribuicao de Tsallis apresenta, da mesma forma
o algoritmo original, 0s mesmos parametros iniciais com as alteragdes referentes ao
célculo das probabilidades para o fator de escala e para a probabilidade de
cruzamento que utilizaram da mesma sistematica que a JADE na com as
distribuicbes Gaussiana e Lorentziana. A Tabela 5.4 apresenta os parametros
selecionados para a evolucao do processo de busca como no TJADE.

Tabela 5.4 — Par@metros da Evolugao Diferencial Adaptativa JADE com distribuicéo de Tsallis.

Descricao Variavel Valor
Ganho de ajuste adaptativo c 0,1
Percentual da populagao p 0,05

O método do WDO apresenta como parametros iniciais a quantidade de
parcelas atmosféricas na populacdo e os valores das constantes RT, g, @ € c €

velocidade maxima permitida para a movimentacdo das parcelas atmosféricas. A



74

Tabela 5.5 apresenta os parametros utilizados para o algoritmo WDO, sendo os
mesmos valores adotados no MOWDO.

Tabela 5.5 — Pardmetros do Wind Driven Optimization e sua versdo multiobjetivo.

Descricao Variavel Valor
Constante RT RT 1
Aceleragdo da gravidade g 0,6
Coeficiente de atrito a 0,8
Coeficiente de rotacao c 0,7
Velocidade maxima VUmax 0,3

O método do WDO com a distribuicao de Tsallis apresenta como parametros
iniciais os mesmos do algoritmo original, ou seja, a quantidade de parcelas
atmosféricas na populacao e os valores das constantes RT, g, a e c (esses com as
devidas modificagbes para determinagdo das probabilidades) e velocidade maxima
permitida para a movimentacao das parcelas atmosféricas. A Tabela 5.6 apresenta
os parametros de controle utilizados para o algoritmo TWDO.

Tabela 5.6 — Pardmetros do Wind Driven Optimization com distribuicdo de Tsallis.

Descricao Variavel Valor
Constante RT inicial RT, Entre 0,9 e 1,1
Constante RT média RT 1
Constante RT em variancia RT, 0,1
Aceleracao da gravidade inicial 9o Entre 0,5e 0,7
Aceleracao da gravidade média gJ 0,6
Aceleragdo da gravidade em variancia 9o 0,1
Coeficiente de atrito inicial Qg Entre 0,7 € 0,9
Coeficiente de atrito médio a 0,8
Coeficiente de atrito em variancia ag 0,1
Coeficiente de rotagao inicial Co Entre 0,6 € 0,8
Coeficiente de rotagdo médio c 0,7
Coeficiente de atrito em variancia Cy 0,1
Velocidade maxima VUmax 0,3

O método do FOA apresenta como parametros iniciais a quantidade de
falcoes na populacdo, as constantes social, cognitiva e de perseguicdo, e as

probabilidade de consciéncia e de mergulho. A Tabela 5.7 apresenta os valores dos
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parametros para o algoritmo do FOA, sendo os mesmos valores adotados no
MOFOA.

Tabela 5.7 — Parametros do Algoritmo do Falcio.

Descricao Variavel Valor
Constante social Cs 2
Constante cognitiva Cc 2
Constante de perseguicao cr 2
Probabilidade de consciéncia AP 0,2
Probabilidade de mergulho DP 0,8

O método do OOA possui como parametros iniciais a quantidade de corujas
na populagdo, a quantidade de poleiros principais, a quantidade de poleiros
secundarios e a porcentagem de depredacao dos ninhos. A Tabela 5.8 apresenta os

parametros do algoritmo OOA, sendo os mesmos valores adotados no MOOOA.

Tabela 5.8 — Parametros do Algoritmo das Corujas.

Descricao Variavel Valor
Numero de poleiros principais num,, 10
Numero de poleiros secundarios numg, 4
Porcentagem de depredacéao deppp 0,5

O algoritmo genético utiliza o principio da evolucao bioldgica para procurar as
melhores solugdes em um problema através dos operadores genéticos de mutagao
e cruzamento. O NSGA-II, diferentemente do original NSGA, ¢é elitista no processo
de selecdo por meio de torneios para a escolha dos progenitores. O método do
NSGA-II possui como parametros a quantidade de individuo na populagéao, sendo no
presente trabalho igual a 50, e operadores de mutacao e cruzamento, com valores
iguais a 10% nesse trabalho.

5.2 FUNCOES TESTE

O teste de confiabilidade, eficiéncia e a validacao de algoritmos de otimizacao
€ frequentemente realizado através de fungdes teste (benchmark). Na maioria das
publicacdes a quantidade de funcdes teste avaliadas pode chegar a até duas dizias,

considerando que as mesmas devem apresentar diversidade de caracteristicas, tais
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como unimodalidade, multimodalidade, separabilidade, n&o-separabilidade e
multidimensionalidade (Jamil & Yang, 2013).

Ainda, de acordo com Jamil & Yang (2013), os problemas sem restricoes
podem ser classificados em duas tipologias, sendo as mesmas os problemas testes
e 0s problemas de carater real. Os problemas testes sao problemas sintetizados que
podem apresentar um ou multiplos minimos globais com a presenga de minimos
locais. Ja os problemas de carater real sdo originarios de diferentes areas do
conhecimento, como a Fisica, Quimica, Matematica e Engenharia que possuem
dificuldade de resolucao por possuirem conjuntos algébricos ou diferenciais de dificil
resolucdo ou que necessitem de elevado tempo computacional para obtencdo de
uma solucao satisfatéria.

A funcédo é denominada unimodal se ela possuir um ponto de 6timo global
com nenhum ou um Unico ponto 6timo local, j& uma fungdo multimodal apresenta
muitos pontos 6timos locais. No caso das fungdes multimodais, um algoritmo de
otimizacao é testado quanto a sua capacidade de evitar pontos 6timos locais, se o
algoritmo tem um baixo nivel de capacidade de exploragcdo, nao pode
completamente explorar o espaco de busca e, portanto, & propenso a escolher um
ponto 6timo local (Dogan & Olmez, 2015).

As funcdes que tém um espaco de busca plana apresentam dificuldades
adicionais para os algoritmos, pois da mesma forma que nas fungdes multimodais o
espaco de busca plano nao fornece qualquer informacéao de inclinacao para dirigir o
algoritmo para o ponto ideal. Outro grupo de funcbes sdo as separaveis e as nao-
separaveis, sendo que uma funcao separavel de muitas variaveis pode ser expressa
como a soma de fungdes uma variavel, ja as fungdes nao-separaveis nao podem ser
escritas dessa forma, uma vez que possuem uma inter-relacdo entre as suas
variaveis. Portanto, a otimizacdo das funcdes nao-separaveis apresenta maiores
dificuldades do que as separaveis (Karaboga & Akay, 2009).

Num espago de muitas dimensdes algoritmos geralmente enfrentam outro
problema uma vez que com o aumento da dimensionalidade o volume obtido com os
espacos de buscas aumenta rapidamente, de forma que os pontos de procura em
relacdo ao todo se tornam escassos, ou seja, a proporcao de pontos explorados em
comparacdo com a totalidade se torna pequena. Um algoritmo de busca que
apresenta eficacia em pequenas dimensdes pode apresentar desempenhos fracos

em tais espacgos dimensionais elevados. Dessa forma, € comum o teste de
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algoritmos para avaliar a sua capacidade de encontrar o 6timo global em espacos
dimensionais elevados.

Algumas funcbes apresentam um o6timo global muito pequeno quando
comparado com as condi¢cdes de contorno do espaco de busca. Nesses casos, se 0
algoritmo nao possui a capacidade de se adaptar as mudancas de direcdo nas
funcdes ele ira apresentar falhas ou desempenhos pouco efetivos (Yang et al.,
2013). Outro problema que os algoritmos podem apresentar € o problema de escala,
com uma diferenga de muitas ordens de magnitude entre o dominio e a hiper-
superficie (Karaboga, 2005).

Assim, € comum na avaliacdo de algoritmos a escolha de fungdes que
possuem baixa ou alta dimensionalidade com caracteristicas distintas, ampliando a
diversidade de problemas que podem ser encontrados no processo de otimizacao
(Bao et al., 2015, Mirjalili, 2015).

Huband et al. (2006) apresentaram que funcdes teste construidas
artificialmente oferecem vantagens sobre problemas reais no que tange a avaliacao
de performance. No caso de problemas multiobjetivo existem grupos de fungdes que
juntas podem apresentar a avaliacao necessaria, como aquelas apresentadas Zitzler
et al. (2000) com as funcdes ZDT e Veldhuizen (1999) com as funcées MOP.

As funcbes ZDTs apresentadas por Zitzler et al. (2000) sdo utilizadas para a
avaliacdo de métodos multiobjetivo, apresentando funcdes de frente de Pareto
cbncavas, convexas ou desconectadas, empregando somente um parametro de
posicdo em sua funcao base (Huband et al., 2006) sendo todas fun¢des biobjetivas e
separaveis. Em relacdo aos MOPs (Veldhuizen, 1999) observa-se a mesma
diversidade de carateristicas que nas funcées ZDTs, mas as mesmas possuem nao-
separabilidade e sdo nao escalonaveis (Huband et al., 2006).

No trabalho de Huband et al. (2006) sdo apresentadas além das funcdes
mencionadas anteriormente outras funcdes teste e algumas recomendacdes para
escolha destas fungdes que sdo importantes para pesquisadores na area de atuacao
da otimizagao.

As funcdes teste escolhidas para o presente trabalho sdo segregadas em
duas classes, uma classe que permite muitas dimensdées nos casos mono €
multiobjetivo, e neste caso foram avaliadas para dimensionalidades 10, 30 e 50, e

uma classe que permite somente 2 dimensdes no caso mono-objetivo. Foram
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selecionadas funcdes com diferentes caracteristicas, espacos de busca e valores
otimos.

A Tabela 5.9 apresenta as func¢des teste mono-objetivo (Jamil & Yang, 2013;
Bao et al., 2015; Mijarlili, 2015; Askarzadeh, 2016) e seus respectivos espacos de
busca e valores 6timos, onde as designacdes (b e ub delimitam os limites inferiores
e superiores do espaco de busca das variaveis de decisdo para as diferentes
dimensionalidades. Observa-se que dentre as funcdes teste, todas continuas,
variam-se as demais caracteristicas como diferenciabilidade, separabilidade,
escalonabilidade modalidade (unimodal ou multimodal).

A Tabela 5.10 apresenta as funcdes de teste multiobjetivo (Veldhuizen &
Lamont, 1999; Huband et al., 2006), onde novamente as designagdes b e ub
delimitam os limites inferiores e superiores do espag¢o de busca das variaveis de
decisdo. Dentre as trés funcdes teste multiobjetivo, ZDT1 apresenta carater
convexo, ZDT2 carater céncavo e a ZDT3 carater disconexo, ou discontinuo.



Tabela 5.9 — Funcdes teste mono-objetivos seus espacos de busca, valores 6timos e caracteristicas.
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Espaco de busca

Funcéo Teste Valor 6timo Caracteristicas
[Ib, ub]
b [-10,10] 0 C, S, M
Alpine fi= Z Vx;sin(x;) + 0,1x;
i=1
o [-1,1] 0 C.D,S,E,U
Powell Sum fo= Z:Ixill+1
i=1
D -
Rastrigin f; = 10D + Z [x? — 10cos(2mx;)] [:5.12,5,12] 0 C.D.SEM
i=1
D D [-100,100] 0 C,D,E,M
Salomon fo = —cos| 2@ Z x? |+0.1 Z x?
i=1 i=1
D -
Sphere fo = Z X2 [-100,100] 0 C,D, S, E;M
i=1
Iy [-5,5] ~-39D C,D,M
Styblinski-Tang f, = EZ(x;* — 16x7 + 5x,)
i=1
, 51 5 2 1 0,397887 C,D,M
Branin fr= (x2 — Xt X 6) +10 (1 - §> cos(x;) + 10 [-5,15]
Easom fe = —cos(x;) Cos(xz)e[_(Xl_")2+(x2_")2] [-100,100] -1 C,D,S,M
Goldstein-Price fo =11+ (x; +x, + 1)?(19 — 14x; + 3x3 — 14x, + 6x,x, + 3x3)] [-2,2] 3 C,D,M
, X, Ny -1,0316 C,D,M
SIX Hump Camel BaCk fl() =1|4- 2,1x1 + ? X1 + X1Xo + (_4’ + 4x2)x2 ['5,5]

Notacao: C — Continua, D — Diferenciavel, S — Separavel, E — Escalonavel, U — Unimodal, M - Multimodal



Tabela 5.10 — Funcdes teste multiobjetivo e seus respectivos espacos de busca.
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Fungéo teste

Espaco de busca [lb,ub]

ZDT1

ZDT2

ZDT3

fi=x,f2= [1+9<n_

f1=x1f2=[1+9( gzxi)] 1- #

2
_ _ T2 X fi
fi=x,f= [1+9(n— 1 )] 1+9(Zz=_21xi)‘

1
—— sin(107f;) (#%)i

[0.1]

[0.1]

[0.1]
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5.3 RESULTADOS DAS FUNCOES TESTE MONO-OBJETIVO

Conforme descrito anteriormente, varias fungbes teste foram adotadas para
realizar uma avaliagdo prévia dos algoritmos, representadas pela Figuras 5.1
(funcbes de maiores dimensionalidades) e 5.2 (funcbes de menores
dimensionalidades).

Figura 5.1 — Mapas das Funcdes Alpine (a), Powell Sum (b), Rastrigin (c), Salomon (d),
Sphere (e) e Styblinski-Tang (f) com D = 2.
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Figura 5.2 — Mapas das Func¢des Branin (g), Easom (h), Goldstein-Price (i) e Six Hump
Camel Back (j) com D = 2.

fx)

As funcdes de teste Alpine (f;), Powell Sum (f;), Rastrigin (f;), Salomon (f3),
Sphere (fs) e Styblinski-Tang (f;) foram avaliadas para as dimensées 10, 30 e 50,
enquanto as func¢des Branin (f;), Easom (f3), Goldstein-Price (f;) e Six Hump Camel
Back (f;,) foram avaliadas para dimensao 2.

Conforme descrito no Capitulo 4, as fungdes teste mono-objetivo foram
avaliadas em relacdo aos resultados encontrados em todas os 30 experimentos
realizados tanto para o valor da funcdo quanto para seu tempo de processamento,
enquanto que a avaliagdo do desvio padrao populacional foi realizado considerando-
se apenas a simulacdo — ou experimento — de maior sucesso. Posteriormente foi
realizada uma avaliagdo em relacdo ao teste de Friedman post hoc em confrontos
diretos de cada método com os demais.
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5.3.1 Resultados para a Funcao Alpine

A funcdo Alpine foi apresentada na Tabela 5.9 e seu valor 6timo é 0. Os
resultados sdo apresentados nas Figuras 5.3 (valores obtidos e tempos de
processamento) e 5.4 (desvio padrao populacional).

Figura 5.3 — Resultados da fungéo objetivo e tempo de processamento para a Fungao
Alpine com D = 10 (Figuras (a) e (b)), D = 30 (Figuras (c) e (d)) e D = 50 (Figuras (e) e
(f)).
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Observa-se para a dimensionalidade D = 10 (Apéndice A, Tabela A1) que em

termos de valores 6timos para a funcédo objetivo os métodos que apresentaram
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melhores resultados foram WDO e FOA e em termos médios apenas o WDO
manteve o resultado, seguido agora pelo OOA. Em relacdo aos algoritmos
modificados verificou-se que a TDE apresentou melhores resultados, tanto para o
minimo quanto para a média, que a DE. Os resultados apresentados pelo OOA
foram melhores que a DE, TDE, JADE, TUIADE e TWDO também no que refere a
média e melhores valores alcancados. A técnica que apresentou maior variacao nos
resultados foi o TDE, seguido pela DE, e a menor variacdo encontrada foi do OOA.
Ainda, observou-se que o método mais rapido foi o WDO (com 0,95 segundos em
média), seguido pelo TWDO (com 1,04 segundos em média), e que o mais lento foi
o OOA (com 6,43 segundos em média), seguido pelo FOA (com 5,90 segundos em
média), sendo os valores encontrados pelos pares DE, TDE e JADE, TJADE muito
proximos.

No que tange a D = 30 (Apéndice A, Tabela A2) verifica-se que os melhores
resultados em relacdo ao melhor valor encontrado continuam com o WDO (este
também em termos de valor médio) e FOA, seguidos pelo OOA. Novamente o TDE
apresentou melhores valores que a DE e, desta vez, o TJADE superou seu
antecessor em termos de melhor resultado. Para essa dimensao a técnica que
apresentou maior variagdo novamente foi o TDE, sendo a menor variacao
encontrada agora para o TWDO. Da mesma forma que para a dimensionalidade
anterior o par WDO, TWDO apresentou-se como mais rapido (em torno de 1,20
segundos em média) enquanto OOA e FOA foram os mais lentos (22,18 e 10,23
segundos em média, respectivamente).

Para a D =50 (Apéndice A, Tabela A3) pode-se observar que ambas as
modificacbes TDE e TJADE superaram em termos de melhores resultados os
algoritmos originais, enquanto os melhores resultados ainda foram obtidos com o
WDO e FOA, seguidos desta vez pelo TWDO. Nenhuma alteracao foi observada no
que tange ao tempo de execucdo, permanecendo as avaliacbes anteriores para 0s
mais rapidos e mais lentos.

No que tange ao desvio padrdao populacional para a dimensdo D = 10 o pior
resultado encontrado foi para o WDO seguido pelo TDE. Os demais métodos
testados demonstraram manter a diversidade da populacéo ao longo das iteracoes,
com maiores variacdes observadas para o TWDO e FOA.

Em termos da diversidade da populacdo para a D = 30, o TDE apresentou

recuperacdo enquanto que o WDO novamente perdeu diversidade antes de 100
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iteracdes. Para a D =50 ndo foi observada alteracdo para a diversidade da

populacdo no processo de procura ao longo das iteracoes.

Figura 5.4 — Resultados do desvio padrao populacional para a Fungéo Alpine com D = 10
(Figura (a)), D = 30 (Figura (b)) e D = 50 (Figura (c)).
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A funcéo Alpine apresentou algumas variagdes de confrontos diretos entre os
agrupamentos (Apéndice B, Tabela B1), como a comparacao entre FOA e TJADE
que passou do Grupo C nas dimensées 10 e 30 para o Grupo A na dimensao 50, da
mesma forma que a comparagéo entre OOA e TJADE. Contrariamente os confrontos
entre FOA e JADE com a JADE sairam do GRUPO A nas dimensdes 10 e 30 para o
Grupo C na dimensao 50. Comportamento distinto foi encontrado para comparacao
entre WDO e TDE que variacdo entre os Grupos A e D, ou seja, mantendo a
diferenca entre os valores da fungéo objetivo, mas variando em relacao ao tempo de

processamento.

5.3.2 Resultados para a Funcao Powell Sum

A funcéo Powell Sum foi apresentada na Tabela 5.9 e seu valor 6timo € 0. Os
resultados sado apresentados nas Figuras 5.5 (valores obtidos e tempos de
processamento) e 5.6 (desvio padrao populacional).

Observa-se para D =10 (Apéndice A, Tabela A4) que todos os métodos
avaliados apresentaram resultados muitos proximos, no entanto, aqueles que
melhores resultados apresentaram foram o WDO, seguido pelo OOA e FOA. Para
essa funcdo o TDE apresentou melhores resultados que a DE. Relacionado aos
valores médios encontrados temos 0 WDO e FOA nas duas primeiras colocagoes.
Em termos de tempo de execucdo os métodos DE, TDE, JADE e TADE
apresentaram resultados muito préximos (em torno de 1,50 segundos em média),
enquanto WDO apresentou maior rapidez (0,99 segundo em média) e OOA e FOA
foram os mais lentos (7,15 e 5,89 segundos em média, respectivamente).

Para as dimensionalidades D = 30 e D = 50, Tabelas A5 e A6 do Apéndice A,
verifica-se mesma situagao para os melhores resultados obtidos, exceto que agora o
FOA assumiu a segunda colocagao no lugar do OOA.

Observa-se para D = 10 que a diversidade de populacdo dos métodos foi
semelhante, exceto para o WDO, que ap6s 500 iteragdes apresentou um declinio
abrupto para o desvio padrao populacional. Ainda, maior variagdo foi constatada
para o TWDO e FOA.

Verifica-se na dimensionalidade D = 30 que o WDO apresentou um declinio

de sua diversidade de populacdo antes de 300 iteragdes, no entanto ressalta-se o
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acentuado declinio na diversidade populacional para o WDO logo apés 100
iteracdes para D = 50.

Figura 5.5 — Resultados da fungéo objetivo e tempo de processamento para a Fung¢éo
Powell Sum com D = 10 (Figuras (a) e (b)), D = 30 (Figuras (c) e (d)) e D = 50 (Figuras
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Figura 5.6 — Resultados do desvio padrao populacional para a Fun¢do Powell Sum com
D = 10 (Figura (a)), D = 30 (Figura (b)) e D = 50 (Figura (c)).
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A funcao Powell Sum nao apresentou mudancas nos agrupamentos formados
com a diferenciacao das dimensionalidades (Apéndice B, Tabela B2), apresentando
maiores diferengas em confrontos direto entre os algoritmos FOA e OOA com a

JADE. Desempenhos préximos em relagdo aos valores da funcao objetivo e distintos
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no que tange ao tempo de execucado foram destacados entre as comparacdes
diretas entre as técnicas FOA e OOA contra WDO e TWDO, principalmente. No caso
de desempenhos distintos em relagdo aos valores obtidos para a funcéo objetivo e
préximos em relacdo ao tempo de processamento predominam confrontos entre os
algoritmos WDO e TWDO com DE, TDE, JADE e TJADE, assim como a comparacao
entre FOA e TDE.

5.3.3 Resultados para a Funcao Rastrigin

A funcgéo Rastrigin foi apresentada na Tabela 5.9 e seu valor 6timo € 0. Os
resultados sdo apresentados nas Figuras 5.7 (valores obtidos e tempos de
processamento) e 5.8 (desvio padrao populacional).

Observa-se que para D = 10 (Apéndice A, Tabela A7) os melhores resultados
foram obtidos pelo WDO, FOA e OOA, enquanto o TDE superou a DE mesmo que
nao tenha alcangado os melhores resultados. Novamente os métodos mais rapidos
encontrados foram o par WDO (0,81 segundos em média), TWDO (0,90 segundos
em média) enquanto os mais lentos foram FOA (5,83 segundos em média) e OOA
(5,73 segundos em média). As técnicas DE, TDE, JADE e TJADE apresentaram
tempos de processamento semelhantes (préximos a 1,50 segundos em média).

Para a dimensionalidade D = 30 (Apéndice A, Tabela A8) observa-se melhora
significativa encontrada pelas modificacoes TDE e TJADE em relagdo aos métodos
originais.

A dimensionalidade D =50 (Apéndice A, Tabela A9) para essa funcéo
apresentou mesmo comportamento observado para a dimensionalidade D = 30,
exceto pela significativa variacdo nos resultados obtidos pelo OOA que ocupou a
terceira pior colocacado em resultados.

Observa-se para D = 10 que o desvio padrao populacional que tanto o FOA
quanto o OOA apresentam elevada variacao ao longo das iteragdes, enquanto os
outros métodos apresentam constancia, exceto para o WDO, que perde sua
diversidade préximo a 50 iteracoes.

No que concerne as dimensées D = 30 e D = 50 pode-se verificar uma perda
de poder de procura para algoritmo do OOA, enquanto comportamentos similares a

dimensao anteriormente avaliada foram obtidos para as demais técnicas.
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Figura 5.7 — Resultados da fungéo objetivo e tempo de processamento para a Fung¢éo
Rastrigin com D = 10 (Figuras (a) e (b)), D = 30 (Figuras (c) e (d)) e D = 50 (Figuras (e) e
(f).
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Figura 5.8 — Resultados do desvio padrao populacional para a Fung¢ao Rastrigin com D =
10 (Figura (a)), D = 30 (Figura (b)) e D = 50 (Figura (c)).
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Observa-se no Apéndice B, Tabela B3, que poucas comparacdes mantiveram
seus agrupamentos nas trés dimensdes avaliadas. O Grupo A foi aquele que

apresentou maior variacdo, com confrontos diretos entre as técnicas FOA e OOA
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contra JADE e TJADE na dimensao 10 para confrontos entre FOA e OOA contra
WDO e TWDO e entre JADE e DE nas dimensdes 30 e 50.

5.3.4 Resultados para a Funcao Salomon

A fungdo Salomon foi apresentada na Tabela 5.9 e seu valor 6timo € 0. Os
resultados sdo apresentados nas Figuras 5.9 (valores obtidos e tempos de
processamento) e 5.10 (desvio padrao populacional).

Figura 5.9 — Resultados da fungéo objetivo e tempo de processamento para a Fungao
Salomon com D = 10 (Figuras (a) e (b)), D = 30 (Figuras (c) e (d)) e D = 50 (Figuras (e) e
(f).
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A dimensionalidade D = 10 (Apéndice A, Tabela A10) para essa funcéo
apresentou melhores resultados em termos de valor minimo obtido para o WDO,
FOA e OOA, enquanto novamente o TDE superou seu antecessor. Observa-se
também que os métodos OOA e FOA apresentam os maiores tempos de
processamento (7,22 e 5,96 segundos em média).

Para a dimensionalidade D = 30 (Apéndice A, Tabela A11), tanto o TDE
quanto o TJADE apresentaram melhores resultados que a DE e a JADE, enquanto
para os tempos de execucao os mesmos comportamentos foram obtidos para todos
os métodos avaliados. Ressalta-se, no entanto, a significativo aumento de tempo de
execucao para o OOA (mais do que triplicou) enquanto os demais métodos nem ao
menos dobraram seus tempos de execuc¢ao.

A dimensionalidade D =50 (Apéndice A, Tabela A12) para essa funcéo
demonstrou mesma situagdo para tempo de execucao (novamente com destaque
negativo para o OOA). No entanto, é perceptivel a perda de resultados por parte da
JADE e do OOA tanto em termos de melhores valores alcancados quanto de valores
médios atingidos.

Apesar de os métodos OOA e FOA terem apresentado maiores tempos de
processamento, 0S mesmos possuem 0s maiores desvios padrdes populacionais,
caracterizando uma maior diversidade de populagdo ao longo das iteragcbes. O
método WDO apresentou rapido declinio de sua populacdo, perdendo sua
diversidade abaixo de 100 iteracoes.

Para as dimensionalidades D =30 e D =50 obteve-se mesmos
comportamentos no que tange ao desvio padrao populacional para todas as técnicas
avaliadas, suas propostas de modificacdo e para as novas metaheuristicas
apresentadas.

A funcao Salomon (Apéndice B, Tabela B4) apresentou muitas comparacoes
no Grupo B que se mantiveram em todas as dimensdes avaliadas, assim como no
Grupo D. No Grupo A apenas houve estabilidade de agrupamento nas dimensdes 30
e 50, no entanto, as comparacées entre FOA e OOA com JADE sairam desse grupo

na dimensao 10 para o Grupo C.
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Figura 5.10 — Resultados do desvio padrao populacional para a Fungdo Salomon com
D = 10 (Figura (a)), D = 30 (Figura (b)) e D = 50 (Figura (c)).
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5.3.5 Resultados para a Funcao Sphere

A funcdo Sphere foi apresentada na Tabela 5.9 e seu valor 6timo é 0. Os

resultados sao apresentados nas Figuras 5.11 (valores obtidos e tempos de

processamento) e 5.12 (desvio padrao populacional).

Figura 5.11 — Resultados da fungéo objetivo e tempo de processamento para a Fungéo
Sphere com D = 10 (Figuras (a) e (b)), D = 30 (Figuras (c) e (d)) e D = 50 (Figuras (e) e

(f)).
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Figura 5.12 — Resultados do desvio padrao populacional para a Fungao Sphere com D =
10 (Figura (a)), D = 30 (Figura (b)) e D = 50 (Figura (c)).
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Os resultados para D =10 e D = 30, Tabelas A13 e A14 do Apéndice A,
demonstram que os métodos com modificagcdes superam os originais para melhores
valores encontrados no caso do TDE e TJADE, enquanto que os melhores
resultados foram alcancados pelo WDO, FOA e OOA. Ainda, os resultados para D =



97

50 (Apéndice A, Tabela A15) apontam consisténcia para a nova metaheuristica
proposta FOA.

Os resultados obtidos para D = 10 apontam disparidade de diversidade de
populacdo entre os métodos. Enquanto FOA e OOA mantiveram elevada
diversidade, o WDO apresentou declinio elevado nas primeiras 100 iteragdes,
obtendo novas perdas de diversidade préximo a 600, 700 e 800 iteracbes. Tal
comportamento para o WDO néo foi observado na D = 30 e elevada variacao foi
alcancada pelo OOA para D = 50.

A fungdo Sphere, da mesma forma que o observado na fungdo Salomon
apresentou muitos confrontos diretos mantidos em seus respectivos grupos B e C
(Apéndice B. Tabela B5). O Grupo A apresentou variagao entre os confrontos entre
as dimensdes 10 e 30, mas semelhangas entre as dimensdes 30 e 50.

5.3.6 Resultados para a Funcao Styblinski-Tang

A fungao Styblinski-Tang foi apresentada na Tabela 5.9 e seu valor étimo é -
39,16599D. Os resultados sdo apresentados nas Figuras 5.13 (valores obtidos e
tempos de processamento) e 5.14 (desvio padrao populacional).

Observa-se que para essa funcao os melhores resultados foram obtidos para
D = 10 (Apéndice A, Tabela A16) foram pelas técnicas TWDO e OOA, seguido pelo
FOA. Para a D =30 (Apéndice A, Tabela A17) melhores resultados foram
alcancados pelo OOA, enquanto para D = 50 (Apéndice A, Tabela A18) os mesmos
foram atingidos pelo TWDO.

No que tange o desvio padrdao populacional para a trés dimensdes avaliadas
comportamentos similares foram obtidos para os métodos DE, TDE, JADE, TJADE,
WDO e TWDO, enquanto elevada variagdo ao longo das iteracdes foi obtido com o
FOA e OOA.

A funcdo Styblinski-Tang, cujas comparagcdes podem observadas no
Apéndice B, Tabela B6, apresentou grande estabilidade de agrupamentos nos
Grupos B e C, mas grande variacdo no Grupo D. A Unica comparacdo que
permaneceu nas trés dimensodes avaliadas no Grupo A foi o TUADE com TDE, sendo
que as duas comparagdes que estavam presentes nesse grupo na dimensao 10
passaram para o Grupo C nas dimensdes 30 e 50.
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Figura 5.13 — Resultados da func¢éo objetivo e tempo de processamento para a Fungao
Styblinski-Tang com D = 10 (Figuras (a) e (b)), D = 30 (Figuras (c) e (d)) e D = 50
(Figuras (e) e (f)).
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Figura 5.14 — Resultados do desvio padrao populacional para a Fungao Styblinski-Tang
com D = 10 (Figura (a)), D = 30 (Figura (b)) e D = 50 (Figura (c)).
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5.3.7 Resultados para a Funcao Branin

A fungéo Branin foi apresentada na Tabela 5.9 e seu valor étimo é 0,397887.
Os resultados obtidos com os experimentos para a essa fungéao (Apéndice A, Tabela
A19) demonstram que todas as técnicas que sao propostas de modificacdo
apresentaram melhores resultados quanto ao melhor valor encontrado quando em
comparacdo com o método original, sendo que dentre esses apenas o TWDO
apresentou melhorias para o valor médio encontrado. Ainda, para essa fungéo, os
melhores valores foram obtidos pelo TDE e pelo OOA, no entanto, apenas o OOA

repetiu o desempenho para o valor médio. A Figura 5.15 apresenta os resultados
para a funcédo de Branin com D = 2.

Figura 5.15 — Resultados da Fun¢ao Branin para os valores obtidos (a), tempos de processamento (b)
e desvios padrao populacionais (c).
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Observa-se também que o método que apresentou melhores resultados em
relacdo ao tempo de processamento foram o WDO e TWDO, com 0,76 segundos e

0,80 segundos de média respectivamente, enquanto o mais lento foi o0 FOA, com
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3,85 segundos de média de processamento. Os métodos restantes apresentaram
tempos médios de processamento proximos a 1,3 segundos (OOA e TJADE), 1,0
segundo (DE e TDE) e a JADE apresentou valor proximo a 1,2 segundos em média.

Quanto ao desvio padrdao populacional, o TDE apresentou decaimento
abrupto com poucas iteragdes, assim como a DE. As técnicas que apresentaram
maiores variacdes foram FOA, TWDO e WDO. As demais demonstraram manter a
diversidade da populacéo ao longo das iteracdes.

A comparacdes para a funcao Branin (Apéndice B, Tabela B7) demonstraram
que grande parte das comparacdes foram agrupadas no Grupo B, onde ndo sao
constadas grandes distincdes entre os resultados obtidos para a funcao objetivo e o
tempo de processamento. As comparacées que apresentaram maiores diferencas
foram o JADE com a TDE, FOA com o WDO e OOA com a JADE.

5.3.8 Resultados para a Funcao Easom

A funcdo Easom foi apresentada na Tabela 5.9 e seu valor 6timo é -1. Os
valores encontrados para essa funcédo (Figura 5.16), constantes no Apéndice A,
Tabela A20, demonstraram que a técnica OOA foi a melhor no que tange a melhor
valor encontrado para todos os experimentos, no entanto, atingiu o segundo pior
tempo de processamento. Novamente todas as técnicas com propostas de
melhorias com o uso da distribuicdo de Tsallis superaram suas precursoras tanto em
melhores valores encontrados quanto em valor médio.

O pior tempo de processamento foi obtido pelo FOA, enquanto que os
melhores foram alcangados pelo WDO e TWDO. O restante das técnicas apresentou
tempos de processamento semelhantes, um pouco superiores a um segundo.

No que diz respeito a diversidade da populacao verificou-se comportamento
semelhante tanto para a DE quando para o TDE, com abruptos declinios préximos a
200 e 600 iteracoes, respectivamente. Novamente tanto o FOA quanto o OOA
demonstraram manter uma diversidade de populacional superior aos demais
métodos ao longo das iteracées e, comparativamente, em virtude da aplicacédo da
distribuicao estatistica para ajuste dos parametros de evolugdo o TWDO apresentou

grande variacao ao longo das iteracoes, fato ndo observado no WDO.
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Figura 5.16 — Resultados da Fungao Easom para os valores obtidos (a), tempos de processamento
(b) e desvios padrao populacionais (c).
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A funcao Easom (Apéndice B, Tabela B8) da mesma que a fung¢do Branin
apresentou grande parte dos confrontos diretos no Grupo B. As comparagcdes que

apresentaram maiores variacées foram FOA e OOA com a TJADE e a TJADE com
TDE.

5.3.9 Resultados para a Funcao Goldstein-Price

A funcao Goldstein-Price foi apresentada na Tabela 5.9 e seu valor 6timo € 3.
As técnicas que apresentaram melhores valores para essa funcao foram a TDE,
FOA e OOA, mas as modificacoes TJADE e TWDO atingiram melhores valores que
as técnicas originais (Apéndice A, Tabela A21). Novamente a técnica com o maior
tempo de processamento foi o FOA (4,11 segundos em média), seguida pelo OOA
(1,52 segundos em média), e as que apresentaram os menores foram o WDO (0,78
segundos em média) e o TWDO (0,84 segundos em média). As demais técnicas
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apresentaram tempos pouco superiores a 1,0 segundo de processamento (Figura
5.17).

Figura 5.17 — Resultados da Fungao Goldstein-Price para os valores obtidos (a), tempos de
processamento (b) e desvios padréao populacionais (c).
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No entanto cabe ressaltar o método WDO foi 0 que apresentou maior desvio
padrao e pior média de valores obtidos. Observa-se também que, exceto a DE e o
TDE que demonstraram declinio abrupto, os métodos apresentaram certa variacao
de desvio padrao populacional, principalmente WDO, TWDO e FOA.

A funcao Goldstein-Price apresentou equilibrio nas distribuicdes entre os
Grupos B, C e D (Apéndice B, Tabela B9) e somente uma comparagao no Grupo A,
ou seja, com a maiores discrepancias, que foi TJUADE com a TDE.

5.3.10 Resultados para a Funcao Six Hump Camel Back

A fungédo Six Hump Camel Back foi apresentada na Tabela 5.9 e seu valor
6timo é -1,0316. Os resultados apresentados na Figura 5.18 (Apéndice A, Tabela
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A22) demonstram que, em termos médios, as técnicas que mais se aproximaram do
resultado 6timo foram a DE e o OOA, seguidas do FOA e do TDE.

Figura 5.18 — Resultados da Funcgéo Six Hump Camel Back para os valores obtidos (a), tempos de
processamento (b) e desvios padréao populacionais (c).
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O método que apresentou melhores valores absolutos em termos de minimos
foi a DE, inclusive com desvio padrdo igual a 0. No que tange ao tempo de
processamento o0 método mais rapido foi o WDO, com 0,72 segundos em média, e o
mais lento foi o FOA, com 3,97 segundos em média. Sobre a diversidade
populacional resultados semelhantes aos encontrados para a fungdo Goldstein-Price
foram encontrados.

A funcao Six Hump Camel Back (Apéndice B, Tabela B10) da mesma forma a
funcéo Goldstein-Price apresentou equilibrio entre os Grupos B, C e D. As maiores
variagdes obtidas foram em relacao a TJADE com a TDE e OOA com a JADE.
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5.4 RESULTADOS DAS FUNGCOES TESTE MULTIOBJETIVO

As funcbes de teste multiobjetivo, da mesma forma que para as mono-
objetivo, foram escolhidas de forma a representar caracteristicas diferentes. Com
base nos resultados encontrados para as propostas de modificacdo com o0 uso da
distribuicao estatistica de Tsallis foi decidido pela implementacao da versao
multiobjetivo do TDE, por este ter apresentado melhoras significativas quando em
comparagao com o método original mediante os resultados obtidos com as fungdes
teste mono-objetivo.

O método de referéncia escolhido foi o NSGA-Il e avaliacdo do desempenho
das técnicas elaborada conforme descrito no Capitulo 4 com a adogédo do uso de
métricas que abordam a capacidade (ONGV), a convergéncia (GD), a diversidade (A)

e a convergéncia-diversidade (HYPV).
5.4.1 Resultados para a Funcao ZDT1

A funcao ZDT1 foi apresentada na Tabela 5.10 e possui uma frente de Pareto
conhecida, sendo ilustrada juntamente aos resultados na Figura 5.19 (linha
continua). Os resultados concernentes as métricas de avaliagdo para capacidade,
convergéncia, diversidade e convergéncia-diversidade estdo presentes na Tabela
5.11 para D = 10.

Mediante os resultados apresentados na Tabela 5.11 pode ser observado que
o0 método que apresentou maior capacidade foi o MOJADE, seguido pelo MODE e
MOTDE. Em relagdo a convergéncia aquele que em comparagdo com a frente de
Pareto conhecida alcangcou melhores resultados foi o MOFOA, seguido pelo
MOTDE, enquanto que para a diversidade MOJADE atingiu o melhor resultado.
Quanto a avaliacao de convergéncia-diversidade tem-se o NSGA-Il com o melhor
resultado, seguido pelo MOTDE.

O método que apresentou os piores resultados quanto a métricas aplicadas
para capacidade e convergéncia foi o NSGA-Il, o MOJADE em relacdo a diversidade

e 0 MOWDO para a convergéncia-diversidade.
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Figura 5.19 — Resultados da Func¢do ZDT1 com D = 10.
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Tabela 5.11 — Métricas de avaliacio para os resultados obtidos para a Fungédo ZDT1 com D = 10.

Métrica NSGA-II MODE MOTDE MOJADE MOWDO MOFOA MOOOA

ONVG 197 2583 2222 2606 720 1481 528
GD 0,022913  8,206e-5 3,995e-5 4,115e-5 4,451e-4 2,866e-5 0,002609
A 0,703638  1,274913 1,154019 1,326170 0,960266 0,793209 1,312397
HV 0,660501 0,665406 0,665676 0,665299 0,563801 0,665978 0,652208

A Figura 5.20 apresenta graficamente os resultados das frentes de Pareto
para a fungcdo ZDT1 com D =30 e os resultados das métricas de avaliagdo sao

encontrados na Tabela 5.12.
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Figura 5.20 — Resultados da Func¢do ZDT1 com D = 30.
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Tabela 5.12 — Métricas de avaliacio para os resultados obtidos para a Fungdo ZDT1 com D = 30.

Métrica NSGA-II MODE MOTDE MOJADE MOWDO MOFOA MOOOA
ONVG 209 2067 1675 2054 571 1467 47
GD 0,354118  7,404e-5 1,009e-4 8,5653e-5 0,003765 3,933e-5 0,009207
A 1,104345  1,130079 1,145264 1,172626 0,968128 0,782662 0,995208

HV 0,637006  0,665478 0,665187 0,665365 0,406200 0,665992 0,588680

A Figura 5.21 apresenta os resultados das frentes de Pareto para a funcéo
ZDT1 com D =50, e a Tabela 5.13 contempla os resultados das métricas de

avaliagéo.



Figura 5.21 — Resultados da Fungédo ZDT1 com D = 50.
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Tabela 5.13 — Métricas de avaliacio para os resultados obtidos para a Fungédo ZDT1 com D = 50.

Métrica NSGA-II MODE MOTDE MOJADE MOWDO MOFOA MOOOA
ONVG 100 574 717 665 506 1471 43
GD 0,868130 0,001525  6,865e-4 0,001174 0,001246 2,571e-5 0,488631
A 1,066598  0,556887  0,885903 0,596224 0,969298 0,790650 0,889082
HV 0,565189  0,663934  0,664701 0,664275 0,405099 0,666017 0,137391

Observa-se na Tabela 5.12 com a avaliagcao feita para a nova dimensao que o
método que apresentou melhor capacidade foi o MOJADE, enquanto que o pior
desempenho nesse quesito foi encontrado pelo MOOOA. A técnica que atingiu
melhores resultados no que tange a convergéncia e a diversidade foi o MOFOA, que
atingiu também o melhor resultado em relagédo a convergéncia-divergéncia.

Verifica-se na Tabela 5.13 que a técnica que apresenta melhores resultados
para trés das quatro métricas avaliativas € o MOFOA, superando os resultados
encontrados pelo MODE, MOJADE e MOTDE. Observa-se também que o MOWDO
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apresenta desempenho endémico dentro do espaco de busca, enquanto que o
MOOOA nao apresenta resultados satisfatérios, apresentando-se longe da TPF.

5.4.2 Resultados para a Fungcao ZDT2

A funcao ZDT2 foi apresentada na Tabela 5.10 e possui uma frente de Pareto
conhecida, sendo ilustrada juntamente aos resultados na Figura 5.22 (linha
continua). Os resultados para as métricas de avaliacdo sao apresentados na Tabela
5.14 para D = 10.

Figura 5.22 — Resultados da Fungédo ZDT2 com D = 10.
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Observa-se para essa funcdo que o método com maior capacidade foi
novamente o MOJADE,

convergéncia foi o MOFOA, seguido pelo MOTDE e em relacdao a diversidade

seguido pelo MODE. Aquele apresentou melhor

NSGA-II revelou ter atingido melhores valores.
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A métrica do Hypervolume demonstra ainda que MOFOA atingiu maiores
valores. O método que apresentou piores resultados em relacdo a capacidade e
convergéncia foi o MOOOA, MOJADE para a diversidade e para a convergéncia-
diversidade para a fungcdo ZDT2 foi o MOWDO.

Tabela 5.14 — Métricas de avaliacio para os resultados obtidos para a Fungdo ZDT2 com D = 10.

Métrica NSGA-II MODE MOTDE MOJADE MOWDO MOFOA MOOOA
ONVG 847 2138 1943 2403 926 1431 484

GD 0,000968 2,366e-5  2,365e-5 2,388e-5 1,401e-3 2,227e-5 0,001640

A 0,545942  1,501856 1,302382 1,509880 1,072252 0,758127 1,485852

HV 0,331392  0,330566 0,331588 0,330506 0,081255 0,332644 0,298206

A Figura 5.23 e a Tabela 5.15 apresentam os resultados obtidos com a fungéo
ZDT2 com D = 30.

Figura 5.23 — Resultados da Fungéo ZDT2 com D = 30.
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Tabela 5.15 — Métricas de avaliacio para os resultados obtidos para a Fungdo ZDT2 com D = 30.

Métrica NSGA-II MODE MOTDE MOJADE MOWDO MOFOA MOOOA
ONVG 454 291 420 443 97 1462 124
GD 0,008318  3,593e-4 2,402e-4 1,667e-4 1,461e-5 2,166e-5 0,010235
A 0,556840  0,830446 0,841166 0,995997 0,991632 0,767963 1,143058
HV 0,320465 0,330034 0,330831 0,330618 0,000903 0,332626 0,295150

A Tabela 5.15 demonstra que o MOFOA atingiu melhores resultados para
capacidade e hipervolume, enquanto o melhor resultado obtido para a convergéncia
foi obtido pelo MOWDO e para a diversidade NSGA-II superou as demais técnicas,
seguida pelo MOFOA. Ainda, MOOOA apresentou os piores resultados entre as
técnicas para duas das quatro métricas de avaliacdo. A funcdo ZDT2 com D = 50

tem seus resultados apresentados na Figura 5.24 e na Tabela 5.16.

Figura 5.24 — Resultados da Fungéo ZDT2 com D = 50.
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Tabela 5.16 — Métricas de avaliacio para os resultados obtidos para a Fungdo ZDT2 com D = 50.

Métrica NSGA-II MODE MOTDE MOJADE MOWDO MOFOA MOOOA
ONVG 177 241 294 227 241 1446 49
GD 0,037527  0,005470  0,00108 0,005181 1,467e-5 2,243e-5 0,016460
A 0,727689  0,542479  0,713380  0,440184 1,002497 0,736955 0,845137

HV 0,273328  0,323324  0,330256  0,324250 0,000378 0,332675 0,288101

Pode-se observar que novamente MOFOA apresentou uma constancia na
sua performance relativa a obtencao de pontos ndo-dominados, enquanto os demais
métodos apresentaram perdas significativos nesse quesito, com exceg¢dao do
MOWDO.

5.4.3 Resultados para a Funcao ZDT3

A funcgéo ZDTS foi apresentada na Tabela 5.10 e possui uma frente de Pareto
conhecida, sendo ilustrada juntamente aos resultados na Figura 5.25 (linha
continua). Os resultados para as métricas de avaliagdo para a funcdo ZDT3 sao
apresentados na Tabela 5.17 com D = 10.

Na Tabela 5.17 encontra-se que o método com maior capacidade para a
funcdo ZDT3 foi 0 MOOOA, para a convergéncia foi o MOFOA e para a diversidade
foi novamente o NSGA-II. A técnica que melhores resultados apresentou para a
convergéncia-diversidade foi o MOTDE. A técnica que alcangou os piores resultados
para capacidade e diversidade foi o MOFOA, para a convergéncia foi MOOOA e pior
convergéncia-diversidade foi MOJADE.

A Figura 5.26 e a Tabela 5.18 apresenta os resultados da funcdo ZDT3 para a
dimensao D = 30. Para essa dimensionalidade a técnica que apresentou melhores
resultados para capacidade foi o MOJADE, para a convergéncia foi o MOFOA, para
a diversidade foi o MOOOA e para convergéncia-diversidade foi o MOTDE.
Novamente o0 MOOOA apresentou os piores resultados no que tange aos quesitos

avaliados em trés das quatro métricas.



Figura 5.25 — Resultados da Fungéo ZDT3 com D = 10.

1
0.5
0
H.N
-0.5
I MODE
TPF
1.5
0 0.5
f
1
0.5
0
H‘N
-0.5
I MOWDO
TPF
1.5
0 0.5
f

Y

1
05
0
N
05
A MOTDE
TPF
15
0 05
F
1
05
0
o
-05
A MOFOA
TPF
15
0 05
2
1
05
0
N
-05
1 NSGAIl |
TPF
15
0 05
f

1

1
0.5
0
N
0.5
A MOJADE
TPF
15
0 0.5
f
1
0.5
0
05
A MOOOA
TPF
1.5
0 0.5

Tabela 5.17 — Métricas de avaliacio para os resultados obtidos para a Fungdo ZDT3 com D = 10.
Métrica NSGA-II MODE

MOTDE MOJADE MOWDO MOFOA MOOOA

ONVG 995 1739 1517 1753 817 393 1858
GD 0,000234 0,000143 0,000138 0,000144 0,000264 0,000115 0,001075
A 0,873050 1,221828 1,115255 1,229408 1,060177 0,986009 1,473410
HV 1,043745 1,043025 1,043797 0,563801 0,653189 1,043150 1,018145




Figura 5.26 — Resultados da Func¢do ZDT3 com D = 30.
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Tabela 5.18 — Métricas de avaliacio para os resultados obtidos para a Fungdo ZDT3 com D = 30.

Métrica NSGA-II MODE MOTDE MOJADE MOWDO MOFOA MOOOA
ONVG 374 1133 1020 1180 588 396 58

GD 0,003531  2,061e-4 1,783e-4 1,995e-4 3,357e-4 1,128e-4 0,204783

A 0,894544  1,016929 1,033864 1,065969 1,038002 0,992841 0,888395

HV 1,019018  1,043405 1,043442 1,043404 0,613843 1,043244 0,565441

A dimensionalidade D =50 para a funcdo ZDT3 foi igualmente avaliada e

seus resultados sao apresentados na Figura 5.27 e na Tabela 5.19. Observa-se que

para essa funcao e essa dimensao a técnica com melhor capacidade foi MOTDE,

melhor convergéncia e convergéncia-diversidade foi o MOFOA, melhor diversidade

foi o MODE.



Figura 5.27 — Resultados da Fungéo ZDT3 com D = 50.
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Tabela 5.19 — Métricas de avaliagdo para os resultados obtidos para a Funcdo ZDT3 com D = 50.

Métrica NSGA-II MODE MOTDE MOJADE MOWDO MOFOA MOOOA
ONVG 198 395 667 384 443 74

GD 0,015007  0,0016386  2,890e-4 9,112e-4 2,356e-3 1,091e-4 0,960400

A 0,972322  0,811264 1,017257 0,810456 1,010133 1,021648 0,933653

HV 0,833190  1,038679 1,043004 1,041219 0,527636 1,043225 0,116132
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5.5 CONCLUSOES SOBRE OS RESULTADOS DAS FUNCOES TESTE

Os experimentos realizados com as fungbes teste mono-objetivo
demonstraram que dentre as propostas de modificacdo com a distribuicdo de Tsallis
aquela que melhor desempenho apresentou foi a TDE, superando o algoritmo
original em todas as dimensionalidades investigadas nas fung¢des Alpine, Powell
Sum, Rastrigin, Salomon, Sphere e Styblinski-Tang, assim como Branin, Easom e
Goldstein-Price para D = 2. A insercdo da distribuicdo de Tsallis quando nao
apresentou melhoras nos resultados minimos encontrados ao menos possibilitou
uma melhora na diversidade da populacdo aumentando o desvio padrao
populacional.

Verificou-se que ambas as novas metaheuristicas propostas apresentaram
bons resultados para as fungdes avaliadas, com destaque para o FOA. Observou-se
também que as novas metaheuristicas propostas apresentaram os maiores tempos
de processamento, sendo o OOA para as fungdes de maiores dimensdes (f; a f;) €
o FOA para as func¢des de dimensionalidade fixa (f; a fio)-

No que concerne as funcdes teste multiobjetivo os experimentos revelaram
gque a Uunica técnica que conseguiu manter desempenho independente da
dimensionalidade foi o MOFOA, enquanto o MOOOA apresentou significativas
quedas quando do aumento da dimensao das funcgdes. Ainda, a MOTDE alcancou
melhores resultados que a técnica original para as funcbes avaliadas.
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6 RESULTADOS NUMERICOS - TROCADORES DE CALOR

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos, tanto
mono-objetivo quanto multiobjetivo, com os trocadores de calor.

Considerando-se o carater estocastico dos métodos avaliados foram
realizados em todos os casos 50 experimentos independentes para os trocadores de
calor tanto mono quanto multiobjetivo. Cada experimento foi iniciado com uma
semente especifica para garantir que os métodos apresentassem pontos de partida
idénticos para as otimizacoes.

6.1 METODOS DE OTIMIZACAO

Neste capitulo foram apresentadas as funcdes teste e os casos de estudo,
com respectivas fungdes objetivo, definidos para a aplicacdo das técnicas de
otimizagéao.

Na sequéncia sdo apresentadas as parametrizacbes de cada método
avaliado, com 200 iteragdes para os casos mono-objetivos e 100 para os casos
multiobjetivo, para apds serem expostos os resultados obtidos com as simulacdes
para cada trocador de calor no que tange as otimizacdes mono-objetivo. Ainda, para
os casos de estudo foi adotada uma populagao inicial igual a 10D, ou seja, dez
vezes a dimensao do problema.

Da mesma forma que a apresentada para as funcdes teste o método da DE
tem como principais parametros a quantidade de individuos da populacéao, o fator de
escala da evolugcédo, a probabilidade de cruzamento e a estratégia utilizada para
determinacao das diferencas. Para as simulacdes foram selecionados os parametros
apresentados na Tabela 6.1, sendo a estratégia 1 (DE/best/1/exp) a selecionada
para evolucao do algoritmo da DE, sendo o mesmo adotado no MODE.

Tabela 6.1 — ParAmetros da Evolucdo Diferencial.

Descricao Variavel Valor
Fator de escala F 0,8
Probabilidade de cruzamento CR 0,7

A técnica da DE com a distribuicio de Tsallis apresenta os mesmos
parametros iniciais com as devidas modificagcdes para a determinacao do fator de
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escala, ou seja, valor inicial, médio e variancia para determinagao da probabilidade.
A Tabela 6.2 apresenta os parametros selecionados, sendo novamente a estratégia
1 a selecionada para reger o processo de evolugao do TDE e MOTDE.

Tabela 6.2 — ParAmetros da Evolucao Diferencial com a distribuicao de Tsallis.

Descricao Variavel Valor
Fator de escala inicial F, 0,5
Fator de escala médio F 0,8
Fator de escala em variancia F; 0,1
Probabilidade de cruzamento CR 0,7

O algoritmo da JADE apresenta como principais parametros de controle a
quantidade de individuos da populacdo, o ganho de ajuste adaptativo e o percentual
da populacao que sera selecionado como representativo da melhor possivel solugcao
da funcao objetivo. A Tabela 6.3 apresenta os valores dos parametros que regem a
evolucao das simulagdes com a JADE, sendo os mesmos adotados no MOJADE.

Tabela 6.3 — Parametros da Evolugdo Diferencial Adaptativa JADE.

Descricao Variavel Valor
Ganho de ajuste adaptativo c 0,1
Percentual da populagao p 0,05

O algoritmo da JADE com a distribuicdo de Tsallis apresenta, da mesma
forma o algoritmo original, os mesmos parametros iniciais com as alteracoes
referentes ao calculo das probabilidades para o fator de escala e para a
probabilidade de cruzamento que utilizaram da mesma sistematica que a JADE com
as distribuicdes Gaussiana e de Cauchy. A Tabela 6.4 apresenta os parametros
selecionados para a evolug¢ao do processo de busca no TJADE.

Tabela 6.4 — ParAmetros da Evolucdo Diferencial Adaptativa JADE com a distribuicdo de Tsallis.

Descricao Variavel Valor
Ganho de ajuste adaptativo c 0,1
Percentual da populagéao P 0,05

O algoritmo do WDO apresenta como parametros iniciais a quantidade de
parcelas atmosféricas na populacdo e os valores das constantes RT, g, @ € c €
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velocidade maxima permitida para a movimentacdo das parcelas atmosféricas. A

Tabela 6.5 apresenta os parametros utilizados para o algoritmo WDO, sendo o
mesmo adotado no MOWDO.

Tabela 6.5 — ParAmetros do Wind Driven Optimization.
Descricao Variavel Valor
Constante RT RT 1
Aceleragdo da gravidade 0,1
Coeficiente de atrito 0,8
Coeficiente de rotacao c 0,7
Velocidade maxima Viax 0,3

O algoritmo do WDO com

a distribuicdo de Tsallis apresenta como

parametros iniciais os mesmos do algoritmo original, ou seja, a quantidade de

parcelas atmosféricas na populacao e os valores das constantes RT, g, a e c (esses

com as devidas modificacdes para determinagao das probabilidades) e velocidade

maxima permitida para a movimentacdo das parcelas atmosféricas. A Tabela 6.6

apresenta os parametros utilizados para o algoritmo TWDO.

Tabela 6.6 — Parametros do Wind Driven Optimization com a distribuicao de Tsallis.

Descricao Variavel Valor
Constante RT inicial RT, 0,5
Constante RT média RT 1
Constante RT em variéncia RT, 0,1
Aceleragao da gravidade inicial 9o 0,5
Aceleragdo da gravidade média g 0,1
Aceleragdo da gravidade em variancia Jo 0,1
Coeficiente de atrito inicial a, 0,5
Coeficiente de atrito médio a 0,8
Coeficiente de atrito em variancia Ay 0,1
Coeficiente de rotagao inicial Co 0,5
Coeficiente de rotagcdo médio c 0,7
Coeficiente de atrito em variancia Cy 0,1
Velocidade maxima Vmax 0,3

O algoritmo do FOA apresenta

como parametros iniciais a quantidade de

falcbes na populacdo, as constantes social, cognitiva e de perseguicdo, e as
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probabilidade de consciéncia e de mergulho. A Tabela 6.7 apresenta os valores dos
parametros para o algoritmo do FOA, sendo mesmo adotado no MOFOA.

Tabela 6.7 — Para@metros do Algoritmo dos Falcdes.

Descricao Variavel Valor
Constante social Cs 2
Constante cognitiva Ce 2
Constante de perseguicao cr 2
Probabilidade de consciéncia AP 0,2
Probabilidade de mergulho DP 0,8

O algoritmo do OOA possui como parametros iniciais a quantidade de corujas
na populagdo, a quantidade de poleiros principais, a quantidade de poleiros
secundario e a porcentagem de depredacao dos ninhos. A Tabela 6.8 apresenta os

parametros do algoritmo OOA, sendo o mesmo adotado no MOOOQOA.

Tabela 6.8 — Parametros do Algoritmo das Corujas.

Descricao Variavel Valor
Numero de poleiros principais num,, 10
Numero de poleiros secundarios nums, D-1
Porcentagem de depredacéao depyy 0,5

Os parametros do NSGA-II para os casos de estudo multiobjetivos adotaram
0s mesmos valores que para as funcgdes teste exceto para a populacado, ou seja, a
quantidade de individuo na populagcao, sendo no presente trabalho igual a 10D, e

operadores de mutacdo e cruzamento, com valores iguais a 10% nesse trabalho.
6.2 FUNCOES OBJETIVO PARA OS TROCADORES DE CALOR

As funcdes objetivo definidas para o presente trabalho consideraram os
estudos previamente citados na revisdo bibliografica. Para tanto foram definidas as
funcdes objetivo de minimizacdo de custo total e de unidades de geracdo de
entropia cujos valores dos parametros serdao apresentados juntamente aos casos de
estudo.

A funcdo objetivo de minimizacdo de custo total para o trocador de calor

casco-tubo e placas-planas é dada por:
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Ctot = Ci+ Cop (6.1)

sendo as parcelas Ci e Cop os custos de investimento e 0s operacionais,
respectivamente.

Para o trocador de calor casco-tubo os custos de investimento e operacionais
(€), sao obtidos respectivamente por Tall et al. (2003) para trocadores de calor
concebidos de aco inoxidavel, lembrando que o valor de tal material é variavel e

deve ser verificado no mercado contemporaneo:

Ci = 8000 + 259,24%3 (6.2)

Co

(1+53)

Cop = 2"

sendo a parcela Co = PbCet, sendo P a poténcia de bombeamento (W), Ce o custo
da energia (€.kW-'h'"), T 0 tempo de operagdo anual (h.ano') e A a area superficial
de troca de calor do trocador (m?). Cabe ressaltar que i é a taxa anual de
depreciagao do sistema e que ny é o tempo de vida final da estimativa de operacao

do equipamento. A poténcia de bombeamento neste caso é determinada por:
= 1(ms me
Pb= - (ps AP+ AP,) (6.4)

onde mg, m;, ps, p:, AP, € AP, sdo os fluxos massicos, as massas especificas e as
perdas de pressao devido a perda de carga dos fluidos no casco e nos tubos,
respectivamente, e n € a eficiéncia da bomba.

No caso do trocador de calor placas-planas estes mesmos custos ($) séo
obtidos por:

Ci = 1004%° (6.5)

Cop:kelTAnﬁ + keernﬂ (6.6)
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onde A é a area superficial de trocad e calor (m?), k.,; € o custo da eletricidade
($.MW-h'"), 7 o tempo de operacédo anual (h.ano™), AP, e AP, as perdas de carga

dos fluidos “a” e “b”, respectivamente, e n é a eficiéncia de bombeamento.
Para o trocador de calor casco-tubos obtém-se as unidades de geracéo de
entropia por meio da equacao fornecida por Guo et al. (2009) e apresentada em

mais detalhes no Anexo A:

Vs = (G [ G e+ () € 33

ln(TSO) Tt:o
Tsi Ttl 6 7
Tso— TSL pt Tto_TtL

onde Ty; e Ty; s@o as temperaturas de entrada (K) e Ty, e T;, Sd0 as temperaturas de

saida (K), AP, e AP, sao as perdas de carga (Pa), C e C; sao as taxas de capacidade
térmica (W.K"), ps, p;, ms € m, sdo as massas especificas (kg.m3) e fluxos
massicos (kg.s™'), respectivamente, para o casco (indice “s”) e tubos (indice “t’).

De acordo com a metodologia apresentada por Bejan (1997) apud Rao &
Patel (2010), a taxa de geracdo de entropia (6) encontrada em varios trabalhos
como Ns - adimensionalizada com C,,,, - para o trocador de calor placas-planas
pode ser expressa em termos de sua temperatura e pressao (detalhada no Anexo
B), dada por:

Ns, = C;‘Zx {ln [1 — SC’C”—;“(l — ;—Zi)] —:T‘Zln (1 — i—:)} (6.8)
Nsp = = {ln [1 + & Cm;n (;Zi - 1)] —C%ln (1 - %ﬁ’)} (6.9)
Ns = Ns, + Ns,, (6.10)

ou,quando (1—¢) K 1le A?P « 1 (Bejan, 1995), através de:

ws=a-amH GG+ GG 611

onde Ty, Tyi, Ty © Tpo SA0 as temperaturas de entrada e de saida do sistema (K),

P,; e P,; sdo as pressdes de entrada (Pa) e AP, e AP, sao as perdas de carga (Pa),
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cpa e cpb sdo os calores especificos a pressdo constante (J.kg'.K'), R, e R, sdo as
constantes especificas dos gases (J.kg"'.K") € Cpaxs Cmin» Ca € Cp SENdO a taxa de
capacidade térmica maxima, minima e dos fluidos (W.K™").

Pode-se observar que os custos de investimento sdo vinculados diretamente
a area de transferéncia do trocador de calor, enquanto que os custos de operacao
sdo vinculados diretamente as perdas de carga nos sistemas para ambos os
trocadores de calor.

Os casos investigados nesse estudo foram apresentados primeiramente por
Caputo et al. (2008) para o trocador de calor casco-tubo e por Mishra et al. (2009)
para o trocador de calor de placas-planas as Tabelas 6.9 e 6.10.

Tabela 6.9 — Propriedades e valores de parametros para o trocador de calor casco-tubo (metanol —
agua do mar).

Fluido quente Fluido frio
m (kg.s™) 27,80 68,90
T (°C) 95 25
T (°C) 40 40
p (kg.m?) 750 995
cp (kd-kg'.K7) 2,84 4,20
u (Pa.s) 0,00034 0,0008
k (W.m 1K™ 0,19 0,59
Rf (M2.K.W-) 0,00033 0,0002

Fonte: Caputo et al. (2008).

Tabela 6.10 — Propriedades e valores de parametros para o trocador de calor placas-planas (gas-ar).

Fluido quente Fluido frio
m(kg.s™) 0,8962 0,8296
T;(K) 513 277
p (kg.m?) 0,8196 0,9385
cp (kd-kg'.K7) 1017,7 1011,8
u (Pa.s) 0,00002410 0,00002182
Pr 0,6878 0,6954
P; (Pa) 100000 100000

Fonte: Mishra et al. (2009).
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6.3 OTIMIZACOES MONO-OBJETIVO DOS CASOS DE ESTUDO

As otimizacbes mono-objetivo foram realizadas com os métodos DE, TDE,
JADE, TJADE, WDO, TWDO, FOA e OOA e comparadas com os resultados obtidos
em trabalhos anteriores onde foram aplicados métodos distintos. Para cada método
foram realizados 50 experimentos com numero maximo de 200 iteragbes e
populagao inicial de 10D, ou seja, 30 individuos para o trocador de calor casco-tubos
e 70 individuos para o trocador de calor placas-planas, e destacado aquele que
apresentou melhores valores para a funcdo objetivo no caso de cada trocador de

calor.
6.3.1 Otimizacao econémica do trocador de calor casco-tubos

O trocador de calor casco-tubos foi otimizado considerando-se limites
inferiores e superiores diferenciados para as varidveis de decisdo. Diferentes
autores em seus respectivos trabalhos utilizaram valores diferentes ao comparar o
mesmo caso-teste, por exemplo, Caputo et al. (2008) e Patel & Rao (2010) adotaram
0s seguintes valores: Ds entre 0,1 e 1,5 m, do entre 0,015 e 0,051 m e B entre 0,05
e 0,5 m. Ja4 Mariani et al. (2012) adotaram os seguintes valores: Ds entre 0,15 e 1,20
m, do entre 0,010 e 0,032 m e B entre 0,20 e 0,45 m. No caso de Asadi et al. (2014)
0s seguintes valores foram adotados: Ds entre 0,203 e 0,99 m, do entre 0,008 e
0,051 m e B entre 0,05 e 0,50 m. Mohanty (2016a) utilizou Ds entre 0,1 e 1,5 m, do
entre 0,01 e 0,051 m e B entre 0,05 e 0,5 m.

As simulacdes realizadas para o presente trabalho consideraram os seguintes
valores superiores e inferiores para as variaveis de decisao: Ds entre 0,20 e 1,00 m,
do entre 0,008 e 0,051 m e B entre 0,20 e 0,45 m. Os limites escolhidos compdem
uma miscelania dos valores adotados nos estudos citados anteriormente.

No caso do trocador de calor casco-tubos os parametros para a otimizacao
econbmica foram:

a) Tempo de operacao igual a 10 anos,

b)

c) Total anual de horas de trabalho de 7000 horas,
d) Custo de energia produzido de 0,00012 €.W-'.h".

Taxa anual de depreciagao de 10%,
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A Figura 6.1 apresenta as convergéncias dos métodos avaliados para o

melhor experimento encontrado.

Figura 6.1 — Convergéncias dos métodos para a otimizagdo econémica do trocador de calor casco-

tubo.
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Pode-se observar que os métodos que apresentaram convergéncia mais
rapidamente, inferior a 20 iteracdes, foram DE. TDE, WDO e TWDO, enquanto
JADE. TJADE e OOA necessitaram de ao menos 70 iteracdes e FOA acima de 140
iteracoes.

A Tabela 6.11 apresenta os valores minimos, maximos, médios e 0s desvios
padrdao para cada método avaliado para a otimizacdo econémica do trocador de
calor casco-tubos.
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Tabela 6.11 — Resultados maximos, minimos, médias e desvios padrdes obtidos para o trocador de
calor casco-tubos.

Método Minimo (€) Maximo (€) Média (€) Desvio padrao (€)
DE 48877,98 49058,32 48928,96 40,25

TDE 48876,60 4914117 48927,13 49,79

JADE 48967,78 52994,03 50073,22 887,53

TJADE 48940,95 50447,99 49676,26 367,08

WDO 50569,71 56266,56 53396,93 1322,28

TWDO 49893,38 58369,04 53219,42 1913,31

FOA 47075,49 47119,36 47088,29 9,34

OO0OA 47074,73 49357,80 47767,36 555,30

Os melhores resultados em termos de valor minimo e médio sdo apresentados em destaque.

Observa-se que, com excecao do TJADE, os demais métodos com alteracéao
com a distribuicdo de Tsallis apresentaram maiores desvios padrdes, apesar de
apresentarem melhores valores minimos para as otimizacées. Ainda, as novas
metaheuristicas propostas atingiram melhores resultados em comparagdao com as
demais técnicas implementadas tanto para os valores minimos quanto para 0s
valores médios (com especial atencao para o FOA com o menor desvio padrao entre
as técnicas).

Os valores das variaveis de decisdo e do restante das varidveis podem ser
observados na Tabela 6.12, onde sdo apresentadas comparacées com os valores
encontrados por outros métodos de otimizacado, a saber, literatura (Sinnot et al.,
1996), GA (Caputo et al., 2008), PSO (Patel & Rao, 2010), QPSOZ (Mariani et al.,
2012), ICA (Hadidi et al. 2013), BBO (Hadidi & Nazari, 2013), CSA (Asadi et al.,
2014), FFA (Mohanty, 2016a) e GSA (Mohanty, 2016b).

De maneira geral, pode-se observar que a redugao nos valores da variavel de
decisdo Ds influencia de forma a velocidade de escoamento do fluido no casco
aumentar, elevando consequentemente o coeficiente de transferéncia de calor por
convecgao e a perda de carga no casco e reduzindo a area total e o comprimento.
Ainda, reducgdes na velocidade de escoamento do fluido nos tubos culminam em um

decréscimo da perda de carga nos tubos.



Tabela 6.12 — Resultados encontrados e comparacédo das geometrias 6timas para o trocador de calor casco-tubos.
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Parametros Lit. GA PSO ICA BBO CSA GSA DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0A
Ds (m) 0,894 0,830 0,810 0,879 0,801 0,826 0,842 0,868 0,881 0,862 0,855 0,958 0,883 0,728 0,727

L (m) 4,830 3,379 3,115 3,107 2,040 2,332 2,783 2,278 2,303 2,299 2,252 2,947 2,699 2,272 2,269

B (m) 0,356 0,500 0,424 0,500 0,500 0,414 0,486 0,450 0,450 0,450 0,449 0,436 0,444 0,450 0,450
do (m) 0,020 0,016 0,015 0,015 0,010 0,0151 0,015 0,016 0,016 0,016 0,015 0,022 0,018 0,011 0,011
N, 918 1567 1658 1752 3587 1754 1806 1746 1699 1728 1795 1078 1308 2410 2418

vy (M.s) 0,75 0,69 0,67 0,699 0,77 0,65 0,678 0,64 0,62 0,65 0,66 0,55 0,64 0,88 0,89
Re, 14925 10936 10503 10429 7643 10031 10118 10000 10002 10138 10003 11800 11523 10001 10000
Pr, 57 5,7 5,7 57 5,7 5,7 5,7 5,7 57 5,7 57 5,7 57 5,7 5,7

h, (W.m2K') 3812 3762 3721 3864 4314 6104 4029 6806 6626 6901 7001 5659 6579 9393 9423
AP, (Pa) 6251 4298 4171 5122 6156 4186 4501 4560 4617 4584 4513 5853 5271 8868 8854

de (m) 0,014 0,011 0,0107 0,011 0,007 0,0107 0,0107 0,020 0,020 0,020 0,019 0,027 0,023 0,014 0,014
vs (M.s™) 0,58 0,44 0,53 0,42 0,46 0,56 0,453 047 0,47 0,48 0,48 0,44 0,47 0,57 0,57
Reg 18381 11075 12678 9917 7254 13716 10662 4560 4617 4584 4513 5853 5271 8868 8854
Pry 5,1 5,1 5,1 5,1 5,1 5,1 5,1 5,1 5,1 5,1 5,1 5,1 5,1 5,1 5,1

hs W.m2K') 1573 1740 1950,8 1740 2197 2083 2060 2734 2679 2750 2795 2284 2555 2417 2423
AP; (Pa) 35789 13267 20551 12367 13799 22534 12458 34615 33511 35338 36023 31258 35525 22864 22953
UW.m2K" 615 660 713,9 677 755 848,2 732,6 885 876 889 896 807 861 887 889

A (m?) 278,6 262,8 2432 256,6 229,95 2091 236,9 196 198 195 194 215 202 196 195

Ci (€) 51507 49259 46453 48370 44536 40343,70 45439 39614,99 39932,87 39496,15 39279,37 42385,33 40427,21 39547,29 39510,51
Cod (€) 12973 5818 677820 5995 6046 7281,40 4673 9262,99 8943,74 9471,63 9661,58 8184,39 9466,18 7528,20 7564,22
Ctot (€) 64480 55077 53231,10 54336 50582 47625,10 50112 48877,98 48876,60 48967,78 48940,95 50569,71 49893,38 47075,49 47074,73
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Pode-se verificar que os métodos com a proposta de modificacdo com a
distribuicdo de Tsallis apresentam melhores resultados quando comparados com
aqueles obtidos com os métodos originais.

Observa-se que tanto a DE quanto a JADE, e suas respectivas modificacoes,
apresentaram melhores valores que aqueles encontrados por Sinnot ef al. (1996) e
pelas técnicas GA, PSO, ICA, BBO e GSA, enquanto FOA e OOA obtiveram
melhores resultados que essas mesmas técnicas e ainda aqueles encontrados pelo
CSA.

Comparando-se os melhores resultados obtidos (OOA) observa-se que em
relacdo aos valores encontrados por Sinnot et al. (1996) houve uma reducao de
23,3% e 41,7% para os custos de investimento e de operagao, respectivamente,
culminando em uma reducdo de 27% no custo total. Ainda, sdo constatadas
reducdes nos valores do didmetro do casco, comprimento do trocador de calor e
didmetro interno dos tubos, com aumento do espagamento das chicanas e
quantidade de tubos, sob o ponto de vista geométrico. Em relagdo aos parametros
térmicos observa-se elevado aumento nos valores dos coeficientes de transferéncia
de calor por conveccgao, 147,2% para os tubos e 54% para o0 casco, sendo 0 mesmo
observado para a perdas de carga nos tubos (41,6%) e para o coeficiente global de
transferéncia de calor (44,6%). A perda de carga no casco foi reduzida em 35,9%,
assim como a area total, com 30%.

Quando em comparagcao com os resultados obtidos pelo CSA tem-se, ainda
em relagcdo aos melhores resultados obtidos (OOA) que em relagdo aos valores
encontrados CSA houve uma reducao de 2,07% aumento de 3,9% para os custos de
investimento e de operacdo, respectivamente, culminando em uma reducédo de
1,16% no custo total. Ainda, sdo constatadas reducdes nos valores do diametro do
casco, comprimento do trocador de calor e didmetro interno dos tubos, com aumento
do espacamento das chicanas e na quantidade de tubos, sob o ponto de vista
geométrico. Em relacdo aos parametros térmicos observa-se elevado aumento nos
valores dos coeficientes de transferéncia de calor, 54,4% para os tubos e 16,3%
para o casco, sendo 0 mesmo observado para as perdas de carga nos tubos, mais
que dobrando seu valor, e no casco (1,86%) e para o coeficiente global de
transferéncia de calor (4,8%).
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6.3.2 Otimizacao termodinamica do trocador de calor casco-tubos

As simulaces realizadas para o presente trabalho consideraram novamente
0S seguintes valores superiores e inferiores para as variaveis de decisao: Ds entre
0,20 e 1,00 m, do entre 0,008 e 0,051 m, B entre 0,20 e 0,45 m. A Figura 6.1
apresenta as convergéncias dos métodos para a otimizagdo termodinamica do

trocador de calor casco-tubos.

Figura 6.2 — Convergéncias dos métodos para a otimizagao termodinamica do trocador de calor
casco-tubos.
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Pode-se observar que todos os métodos apresentaram convergéncia abaixo
de 50 iteracOes. A Tabela 6.13 apresenta os valores minimos, maximos, médios e 0s
desvios padrao para cada método avaliado.
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Tabela 6.13 — Resultados maximos, minimos, médias e desvios padrdes obtidos para o trocador de

calor casco-tubo.

Método Minimo (10-3) Maximo (10-3) Média (10-3) Desvio padrao
DE 4,954400642 4,954437252 4,954405869 5,811e-9

TDE 4,954400763 4,954438287 4,954405804 6,358e-9
JADE 4,955101192 4,959719755 4,955896377 8,098e-7
TJADE 4,954929851 4,959803046 4,955839958 8,392e-7
WDO 4,957384550 4,968491538 4,961344222 2,464e-6
TWDO 4,955719243 4,968683934 4,960594231 3,220e-6

FOA 4,949069074 4,949069409 4,949069161 7,100e-11
OO0A 4,949069074 4,950154760 4,949184240 2,693e-7

Os melhores resultados em termos de valor minimo e médio sdo apresentados em destaque.

Observa-se nesse caso que os métodos com as modificacdes apresentaram
desvio padrao levemente superior, no entanto, isso pode ser devido provavelmente a
exploracdo de diferentes distribuicbes no mecanismo de otimizagdo. Ainda,
novamente o menor desvio padrao foi obtido com o FOA. Verifica-se também que
melhores resultados foram obtidos com as novas metaheuristicas propostas, tanto
para os valores minimos quanto para os valores médios. Ainda, observa-se que as
modificacbes com a distribuicdo de Tsallis obtiveram melhores valores minimos
(exceto TDE) e valores médios.

A Tabela 6.14 a seguir apresenta os valores das variaveis de decisdo e do
restante das variaveis.

Nesse caso, ndao ha trabalhos anteriores nos quais possam ser feitas
comparacdes, no entanto o calculo realizado para os valores disponibilizados por
Sinnot et al. (1996) revelam que as unidades de geracao de entropia nesse caso
seria de 0,005449. Desta forma, todos os métodos avaliados apresentaram reducao
nos valores para essa funcéo objetivo com destaque para FOA e OOA com reducao
de 9,2%. Observa-se variacao nos valores encontrados para as variaveis de decisao
entre os métodos com distintos resultados obtidos pelo JADE e TJADE. De modo
geral houve elevagdo nos valores do didmetro do casco e espagcamento dos
defletores, e reducédo do comprimento do trocador de calor. Termicamente se obteve
aumento do coeficiente global de transferéncia de calor e reducao da area total.



Tabela 6.14 — Resultados e comparacdo das geometrias étimas para o trocador de calor casco-tubos.
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Parametros  Lit. DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0A
Ds (m) 0,894 1,000 1,000 0,998 0,999 0,957 0,981 1,000 1,000

L (m) 4,830 2,545 2,545 1,094 2,812 3,417 3,197 1,253 1,253

B (m) 0,356 0,450 0,450 0,450 0,445 0,434 0,444 0,450 0,450

do (m) 0,020 0,020 0,020 0,009 0,022 0,024 0,023 0,010 0,010

N, 918 1349 1349 8018 1144 850 940 7205 7205

v, (M.s) 0,75 0,49 0,49 0,42 0,50 0,56 0,53 0,42 0,42

Re, 14925 10000 10001 3780 10948 13461 12416 4000 4000

pr, 5,7 5,7 5,7 5,7 5,7 5,7 5,7 5,7 5,7

h, (W.m2.K1) 3812 5257 5257 2282 5250 5654 5409 2409 2409

AP, (Pa) 6251 1269 1269 986 1312 1673 1474 1038 1038

de (m) 0,014 0,025 0,025 0,011 0,027 0,030 0,029 0,012 0,012

v, (m.s) 0,58 0,41 0,41 0,41 0,42 0,45 0,43 0,41 0,41

Re, 18381 5126 5127 2288 5590 6552 6114 5399 5399

Pr. 5,1 5,1 5,1 5,1 5,1 5,1 5,1 5,1 5,1

h, (Wm2K1) 1573 2252 2252 3247 2194 2185 2147 2200 2200

AP, (Pa) 35789 25487 25487 27931 26799 32561 28558 11824 11824

U Wm2KY) 615 793 792 697 785 794 783 644 644

A (m?) 278,6 219 219 249 221 219 222 270 270

Ns (10-9) 5449 4,954400642 4,954400763 4,955101192 4,954929851 4,957384550 4,955719243  4,949069074  4,949069074
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6.3.3 Otimizacao termodinamica do trocador de calor placas-planas

O trocador de calor de placas-planas foi otimizado considerando-se limites
inferiores e superiores das varidveis de decisdo dados por Rao & Patel (2010),
sendo os mesmos: La entre 0,1 e 1 m, Lb entre 0,1 e 1 m, H entre 0,002 € 0,01 m, n
entre 100 e 1000, t entre 0,001 e 0,0002 m, [ entre 0,001 e 0,01 m e Na entre 1 e
10.

Os Figura 6.3 apresentam as convergéncias dos métodos para a otimizacao

termodinamica do trocador de calor de placas-planas.

Figura 6.3 — Convergéncias dos métodos para a otimizagéo termodinamica do trocador de calor
placas-planas.
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Pode-se observar que os métodos que convergiram mais rapidamente foram
WDO, TWDO, FOA e OOA, enquanto a DE e TJADE necessitaram em torno de 75
iteracdes e TDE e JADE necessitaram de algo proximo de 150 iteracdes.

A Tabela 6.15 apresenta os valores minimos, maximos, médios e o desvio

padrao para cada método avaliado.

Tabela 6.15 — Resultados maximos, minimos, médias e desvios padrdes obtidos para o trocador de
calor placas-planas.

Método Minimo Maximo Média Desvio padrao
DE 0,052064 0,062656 0,057017 0,002595
TDE 0,052062 0,063989 0,057440 0,002426
JADE 0,052630 0,062469 0,057486 0,002192
TJADE 0,052304 0,061847 0,056913 0,002054
WDO 0,060803 0,088766 0,073304 0,006716
TWDO 0,056283 0,089423 0,071294 0,007413
FOA 0,051531 0,051550 0,051546 0,000004
OOA 0,051534 0,193967 0,055267 0,020024

Os melhores resultados em termos de valor minimo e médio sao apresentados em destaque.

Observa-se nesse caso que o método que apresentou melhores resultados foi
o FOA, novamente com o menor desvio padrao entre as técnicas aplicadas. Ainda,
todas as modificacbes demonstraram obter melhores valores que os métodos
originais.

Os valores das variaveis de decisdo e do restante das varidveis podem ser
observados na Tabela 6.16, onde sdo comparados com os resultados obtidos pelos
métodos da GA (Mishra et al., 2009), PSO (Rao & Patel, 2010) e BA (Zarea et al.,
2014) para a otimizagao termodinamica para 0 mesmo caso-teste.

Observa-se que valores maiores para a variavel de decisao L, em relacéao a
variavel de decisao L, culminam em um aumento dos coeficientes de transferéncia
de calor. Ainda, um aumento na variavel [ influencia em uma redugédo de n e de t,
reduzindo ambas as perdas de carga e consequentemente o valor final de unidades

de geracao de entropia.



Tabela 6.16 — Resultados e comparacao das geometrias 6timas para o trocador de calor placas-planas.
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Parametros  GA PSO BA DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OOA

L, (M) 0,994 0,925 0,995 1,000 1,000 0,983 0,772 0,953 0,684 0,982 0,925
L, (m) 0,887 0,996 0,995 1,000 1,000 0,973 1,000 0,813 0,887 1,000 0,998

H (m) 0,00953  0,0098 0,00999  0,01000  0,01000  0,00998  0,00991  0,00959  0,00973  0,01000  0,01000
n (aletas.m™)  534,9 442,9 405,69  465,9 459,5 482,5 592,7 525,6 610,6 493,1 517,2

t (m) 0,00146  0,0010 0,00167  0,00010  0,00010  0,00010  0,00010  0,00015  0,00012  0,00010  0,00010
L (m) 0,0063 0,0098 0,009998  0,0096 0,0100 0,0086 0,0099 0,0087 0,0085 0,0100 0,0100
N, 8 10 10 10 10 10 10 9 10 10 10

he (W.m2K1) 797 1131,7 - 826 817 861 836 1045 945 819 822

hy, (W.m2.K1) 817 844,0 - 711 703 738 820 828 927 712 736

G, (kg.m2.s") 14,59 11,71 - 9,49 9,49 9,80 9,71 14,04 11,36 9,52 9,56

G, (kg.m2s7) 10,72 9,79 - 7,99 7,98 8,15 10,58 9,98 12,39 8,16 8,69
AP, (Pa) 5287,7 3331,3 1750 2962,6 2905,0 3172,2 2378,7 5197,2 2832,5 2873,6 2727,1
AP, (Pa) 2216,9 1834,5 1143 1934,1 1896,6 2020,9 2784,6 2338,4 3320,0 1955,9 2117,6
Ns 0,063332  0,053028  0.052886 (052064 0,052062 0,052630 0,052304  0,060803  0,056283  0,051531  0,051534
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Observa-se que valores significativamente proximos foram encontrados em
todas as simulagdes para La, Lb, H, t, |l e Na com variagbes apenas nos valores
obtidos para n. No entanto, para os coeficientes de transferéncia de calor foram
constatados aumentos nos valores quando em comparag¢do com o GA para o fluido
quente (em comparacao ao PSO houve redugao), enquanto para o fluido frio foram
verificadas reducdes nos resultados apresentados pelos métodos DE, TDE, FOA e
OOA.

Para as perdas de carga para o fluido quente houve reducbes em todos o0s
métodos quando em comparacdo com o GA, enquanto quando em comparagao com
o PSO somente o WDO apresentou elevagao nesse parametro, e em relacao ao BA
foram observadas elevacdes. No que tange ao fluido frio houve elevagdes quando
em comparacdo com o PSO e BA, mas em relacdo ao GA constatou-se elevacao
nos valores somente para TJADE, WDO e TWDO.

Quando em comparacao direta com o método que melhor valor encontrou
(FOA) tem-se uma reducéao de 18,6%, 2,8% e 2,6% em comparagcao com o GA, PSO

e BA, respectivamente.
6.3.4 Otimizacao econdémica do trocador de calor placas-planas

O trocador de calor de placas-planas foi otimizado, novamente, considerando-
se limites inferiores e superiores das variaveis de decisdao dados por Rao & Patel
(2010), sendo os mesmos: La entre 0,1 e 1 m, Lb entre 0,1 e 1 m, H entre 0,002 e
0,01 m, n entre 100 e 1000, t entre 0,001 e 0,0002 m, [ entre 0,001 e 0,01 m e Na
entre 1 e 10.

No caso do trocador de calor placas-planas os parametros para a otimizacao
econdmica foram:

a) Eficiéncia de bombeamento de 0,5,

b)

c) Custo de energia produzida de 0,000003 $.W-'.h",

d)

A Figura 6.4 apresenta as convergéncias dos melhores resultados da funcao

Total anual de horas de trabalho de 6500 horas,

Custo por unidade de area de 100 $.m2.

objetivo para a otimizagdo econdmica do trocador de calor de placas-planas.
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Figura 6.4 — Convergéncias dos métodos para a otimizagdo econémica do trocador de calor placas-
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A Tabela 6.17 apresenta os valores minimos, maximos, médios e o desvio

padrao para cada método avaliado.

Tabela 6.17 — Resultados maximos, minimos, médias e desvios padrdes obtidos para o trocador de
calor placas-planas.

Minimo ($) Maximo ($) Média ($) Desvio padréo ($)

DE 2191,38 2191,95 2191,51 0,13

TDE 2191,37 2207,49 2191,86 2,27

JADE 2475,89 3812,00 3004,23 282,52

TJADE 2386,42 3284.,24 2797,62 235,54

WDO 3429,55 7040,00 4861,85 700,54

TWDO 3107,50 7627,79 4579,05 868,77

FOA 2191,37 2370,97 2201,98 32,34

OO0A 2191,36 2848,20 224432 119,64

Os melhores resultados em termos de valor minimo e médio s&o apresentados em destaque.
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Observa-se pela Tabela 6.18 que os melhores valores foram encontrados
pelas modificacbes dos algoritmos originais e que valores muito proximos foram
obtidos pelos métodos DE, TDE, FOA e OOA. Apenas nesse caso FOA néo
apresentou melhor desvio padréo, sendo esse posto ocupado pela DE.

Novamente, ndo foram encontrados trabalhos na literatura que utilizaram dos
mesmos critérios para a otimizacdo econémica desse trocador de calor (embora
outros critérios tenham sido utilizados, por exemplo, Xie et al. (2008), no entanto,
ressalta-se que London & Kays (1984), que propuseram esse problema encontraram
o valor de 3572,84 $. Dessa, foram obtidas reducdes de até 38,7% no valor do custo
total.

Os resultados encontrados apresentam que tanto as modificacbes com a
distribuicao de Tsallis quanto as novas metaheuristicas propostas foram capazes de
encontrar valores satisfatérios para os casos estudados, obtendo inclusive melhores
resultados que algumas das referéncias utilizadas. Destaque deve ser dado aos
resultados encontrados pelo FOA, onde melhores valores foram encontrados e

piores desvios padrdes foram atingidos.



Tabela 6.18 — Resultados e comparacao das geometrias 6timas para o trocador de calor placas-planas.
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Parametros DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OOA

L, (M) 0,309 0,307 0,226 0,257 0,300 0,571 0,307 0,307

Ly, (m) 0,505 0,505 0,362 0,428 0,443 0,861 0,503 0,504

H (m) 0,01000 0,01000 0,00993 0,00987 0,00937 0,00969 0,01000 0,01000
n (aletas.m”')  100,0 100,0 133,4 119,4 278,7 134,8 100,0 100,0

t (m) 0,00010 0,00010 0,00010 0,00010 0,00015 0,00017 0,00010 0,00010
[ (m) 0,0100 0,0100 0,0083 0,0090 0,0084 0,0096 0,0100 0,0100
N, 10 10 10 10 9 8 10 10

h, (W.m2K") 1090 1090 1364 1230 1401 981 1092 1091

hy (W.m2K") 1201 1204 1487 1368 1459 1026 1205 1204

G, (kg.m2s") 18,11 18,12 25,50 21,68 25,39 13,98 18,17 18,16

Gp (kg.m2s1) 24,93 25,08 34,37 30,40 31,22 17,33 25,10 25,07
AP, (Pa) 1928,4 1919,2 2389,3 21477 3499,7 2776,0 1924,5 1924,3
AP, (Pa) 3832,0 3857,1 4520,9 44477 5440,3 4449,4 3850,3 3848,6
Ci ($) 392,2121 390,6466 299,8029 340,5207 518,6728 767,1846 389,7445 390,243
Cod($) 1799,168 1800,724 2176,082 2045,9 2910,875 2340,315 1801,621 1801,122
Ctot (3) 2191,38 2191,37 2475,885 2386,42 3429,548 3107,5 2191,365 2191,365
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6.4 OTIMIZAGCOES MULTIOBJETIVO DOS CASOS DE ESTUDO

As otimizacbes multiobjetivo foram realizadas com os métodos MODE,
MOTDE, MOJADE, MOWDO, MOFOA e MOOOA (os dois ultimos sendo as versdes
multiobjetivo das novas metaheuristicas de otimizacdo propostas) e comparadas
com os resultados obtidos com a aplicacdo do método de referéncia NSGA-II. Para
cada método foram realizados 30 experimentos avaliados conjuntamente para a
determinacao da frente de Pareto aproximada com o pontos nao-dominados para
cada trocador de calor avaliado.

6.4.1 Trocador de calor Casco-Tubos

As simulagbes realizadas com os diferentes métodos de otimizacao
multiobjetivo resultaram nas frentes de Pareto apresentadas no Figura 6.5(a)
enquanto a Figura 6.5(b) apresenta a frente de Pareto conformada pelos pontos
nao-dominados de forma conjunta pelos métodos aplicados.

Observa-se que 0s pontos nao-dominados gerados pelos métodos MOFOA e
MOWDO néo apresentaram convergéncia satisfatéria em comparagdo com os outros
métodos aplicados, razao pela qual ap6s filtragem pelo conceito de dominancia os
mesmos foram ausentes na conformacao da frente de Pareto n&do-dominada. A
frente de Pareto ndo-dominada apresentou 39,7% dos pontos gerados pelo NSGA-II,
21,3% gerados pelo MODE, 28,4% gerados pelo MOTDE, 7,7% gerados pelo
MOJADE e 2,9% gerados pelo MOOOA de um total de 310 pontos ndo-dominados.

Uma avaliagao utilizando as métricas multiobjetivo S e HV, apresentados na
Tabela 6.19. Dos resultados apresentados na Tabela 6.19 verifica-se que o método
MOJADE apresentou melhor distribuicao entre os pontos ndao-dominados enquanto
que MOTDE atingiu melhor convergéncia-diversidade para o0s pontos nao-
dominados gerados pelos seus experimentos. O método que apresentou pior
desempenho em relacdo a distribuicdo foi NSGA-Il e para a convergéncia-
diversidade foi o MOOOA, no entanto, esse ultimo pode ser atribuido ao fato de que
0 mesmo participa com somente 2,9% dos pontos ndo-dominados, provavelmente

localizados préximos pelo valor encontrado para S.



Figura 6.5 — Frentes de Pareto obtidas para o trocador de calor casco-tubo.
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Tabela 6.19 — Métricas de avaliacdo para a frente de Pareto obtida para o trocador de calor casco-
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tubo.
Métrica NSGA-II MODE MOTDE MOJADE MOOOA
S 310,61 271,36 303,14 235,10 275,39
HV 3,84e-3 3,06e-3 4,26e-3 3,17e-3 3,88e-4
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Os resultados para as variaveis referentes ao pontos nao-dominados,
independentemente do algoritmo utilizado para sua determinacéo, sao apresentados
na Figura 6.6. Das trés varidveis de decisdo utilizadas para os processamentos
apenas duas apresentaram significativa variacdo, sendo as mesmas Ds (entre 0,88 e
1m) e do (entre 0,015 e 0,020 m), enquanto B apresentou todos os valores proximos
20,45 m.

Observa-se claramente a tendéncia conflitante dos valores das duas variaveis
de decisdo com significativa variacdo no que tange as funcdes objetivo. Menores
valores de unidades de geracao de entropia sdo alcancados por maiores valores de
Ds e menores valores de do, enquanto menores valores de custo total sdo obtidos

por menores valores de Ds e maiores valores de do.

Figura 6.6 — Variaveis de decisdo Ds e do para o trocador de calor casco-tubos.
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No que tange ao processo térmico apresenta-se a seguir uma avaliagao para
os coeficientes de transferéncia de calor e perdas de carga (Figura 6.7 e a Figura
6.8).



Figura 6.7 — Coeficientes de transferéncia de calor para o trocador de calor casco-tubos.
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Figura 6.8 — Perdas de carga para o trocador de calor casco-tubos.
%104 x10*
2600 - - - 3.8 2600 - - 3.8
2400 136 2400 | 7 {36
'i .,r'.:'
2200 t 134 2200 | i 134
Z‘; ..a. o
RY TN
~ A =~ = £ ~
®© 2000 | W 132 ® © 2000 | iy 132 ®
QT— .‘\‘-\ Q:‘ %— I.’ I; Q:—
— [RY » - ;e o
o "\\\ a o I'I I”‘ Q
< 1800 A 13 < 1800} //.’ 13 4
1600 | 128 1600 12.8
1400 126 1400 126
1200 ' ' ' 24 1200 ' ' 24
52 525 53 535 54 4.954 4.956 4,958 4.96
f, x10% f, x10°3



143

Outro fator de extrema importancia para o processo de transferéncia de calor
€ o numero de Reynolds, conforme apresentado na Figura 6.9.

Os valores apresentados demonstram que para o casco pouca influéncia o
namero de Reynolds tem sobre o processo, ndo apresentando tendéncia bem
definida aliada a baixa variacdo para a escala de valores encontrada (cerca de
10000). Avaliagcao inversa pode ser feita para o nimero de Reynolds para os tubos,
sendo que 0 mesmo apresenta variagdo superior a 10% para a escala de valores
encontrada, obtendo valores entre 4470,9 e 5126,2, onde maiores valores sao
associados com maiores custos totais e menores valores de unidades de geracao de
entropia.

Figura 6.9 — Numeros de Reynolds obtidos para o trocador de calor casco-tubos.
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A Figura 6.10 apresenta as areas normais de escoamento e as areas totais
obtidas para a otimizagdo multiobjetivo do trocador de calor casco-tubo. Ainda, em
relacdo ao numero de tubos e ao comprimento observa-se comportamento
antag6nico para os mesmos, atingindo valores entre 1349 e 1824 tubos e 2,23 e
2,55 m de comprimento. A Figura 6.11 apresenta o numero de tubos e o

comprimento dos mesmos obtidos no processo de otimizacao.
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Figura 6.10 — Areas normais ao escoamento e &rea totais obtidas para o trocador de calor casco-

tubos.
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Figura 6.11 — Numero de tubos e comprimento dos tubos para o trocador de calor casco-tubos.
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A area normal ao escoamento também apresenta importancia uma vez que
influencia na determinagdo do numero de Reynolds para o casco, apresentando
valores entre 0,0763 e 0,09 m2. Da mesma forma a area total apresentou variacao
entre 192,7 e 219,2 m?, sendo determinante nos valores para o custo total e
comprimento do trocador de calor.

Observa-se ainda que o comportamento € geométrico em relacdo ao custo
total e linear em relacdo a geracao de entropia. Ainda, em relagdo ao modelo
utilizado, foram encontrados valores de eficiéncia superiores a 78% para 0 processo

de transferéncia de calor, sendo 0 mesmo constante para as fungdes objetivo.

6.4.2 Trocador de calor Placas-Planas

As simulagbes realizadas com os diferentes métodos de otimizacao
multiobjetivo resultaram nas frentes de Pareto apresentadas na Figura 6.12(a),
enquanto na Figura 6.12(b) é apresentada a frente de Pareto conjunta com os
pontos nao-dominados gerados por todas as técnicas aplicadas.

Pode ser observado que, da mesma forma que os resultados encontrados
para o trocador de calor casco-e-tubo, as frentes de Pareto apresentadas pelas
técnicas MOFOA e MOWDO nao alcangaram convergéncia satisfatéria, motivo pelo
qual ndo participaram da composicao da frente de Pareto ndo-dominada. A frente de
Pareto ndo dominada foi formada 28,9% pelo MODE, 30,2% pelo MOTDE, 24% pelo
MOJADE e 16,9% pelo MOOOA de um total de 1869 pontos ndo-dominados. Apesar
da frente de Pareto gerada pelo NSGA-Il ndo apresentar significativa discrepancia
em um primeiro momento, a posterior filtragem pelo conceito de dominancia
descartou seus dados.

Uma avaliagao utilizando as métricas multiobjetivo S e HV, apresentados na
Tabela 6.20 foi implementada. Os resultados apresentados na Tabela 6.20
demonstram que a técnica com melhor distribuicao foi MOOOA e aquela com melhor
convergéncia-diversidade foi o MOTDE (da mesma forma que para o trocador de
calor casco-e-tubo). Os valores apresentados pelas métricas demonstram que os
pontos ndao-dominados gerados pelo MOTDE apresentaram melhor espalhamento,
apesar de apresentar o pior resultado relativo a distribuicdo. No que diz respeito ao
MOOOA pode-se inferir que 0 mesmo apresentou baixo espalhamento, apesar do
valor atingido para S, fator que resultou no menor HYPV.
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Figura 6.12 — Frentes de Pareto obtidas para o trocador de calor placas-planas.
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Tabela 6.20 — Métricas de avaliacio para a frente de Pareto obtida para o trocador de placas-planas.

Métrica  MODE MOTDE MOJADE MOOOA
S 325,06 359,21 291,25 257,28
HV 112,59 136,62 135,06 106,63
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Em relacao as variaveis de decisao utilizadas na otimizacao, das sete apenas
trés apresentam significativa variagcdo, sendo as mesmas n, La € Lb, enquanto as
demais variaveis apresentaram valores préximos a 0,010 m para H, 0,001 m para ¢,
0,010 m para l e 10 para Na. A Figura 6.13 apresenta a variacao dessas variaveis
em relacao as funcdes objetivo. Pode-se observar que as trés variaveis apresentam
tendéncia conflitantes em relagdao as funcdes objetivo. Maior quantidade de aletas
por metro resultou em maior custo total, enquanto maiores valores para La e Lb
encontraram menores custos totais. Uma analise contraria revela o comportamento

das variaveis para os valores de unidades de geragao de entropia.

Figura 6.13 — Variaveis de decisédo n, L, e L, para o trocador de calor placas-planas.
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A avaliacao térmica sobre os coeficientes de transferéncia de calor, perdas de
carga, numeros de Reynolds e area de transferéncia de calor e eficiéncia resultaram
nas Figuras 6.14 a 6.17. Observa-se que os coeficientes de transferéncia de calor
tanto para o fluido quente quanto para o fluido frio apresentam comportamento
semelhante para ambas as func¢des objetivo, atingindo valores entre 774,3 e 1095
W.m2.K "' para o fluido quente e entre 720,8 e 1208 W.m2.K-'para o fluido frio.
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Figura 6.14 — Coeficientes de transferéncia de calor para o trocador de calor placas-planas.

1100 — . . 1400 1100 . . 1400
1000 | * 11200 1000 | T 11200
| £
\:-\ w:\ \:-\ \:\
X & X
Ry Q. q N
€ 900r 11000 & & o900F 11000 E
3 S 3 S
N N N N—
@© Q0 @© Q
< < <« <
800 1800 800 [ 1800
700 ! ! 600 700 ! ! 600
2000 3000 4000 5000 0 0.05 0.1 0.15
f 1 f 2
Figura 6.15 — Perdas de carga para o trocador de calor placas-planas.
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Figura 6.16 — Niumeros de Reynolds obtidos para o trocador de calor placas-planas.
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Figura 6.17 — Areas totais e eficiéncia para o trocador de calor placas-planas.
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Para as perdas de carga comportamentos distintos foram obtidos, onde
maiores perdas de carga para o fluido quente resultaram em maiores valores para o
custo total e menores para as unidades de geragdo de entropia, enquanto os
comportamentos para as perdas de carga do fluido frio apresentaram tendéncia
contraria. Em suma foram encontrados valores entre 1606,6 e 2816,4 Pa para o
fluido quente e entre 2013,9 e 3851,6 Pa para o fluido frio.

Da mesma forma que para o trocador de calor casco-tubo uma avaliacdo dos
valores para os numeros de Reynolds para os fluidos quente (entre 112,6 e 225,4) e
frio (entre 112 e 343,5), revela-se importante para maior conhecimento sobre o
desempenho térmico do trocador de calor de placas-planas uma vez que influem
diretamente nos coeficientes de transferéncia de calor. Observa-se que tanto para o
fluido quente quanto o fluido frio os numeros de Reynolds apresentam elevada
variacao, até mesmo dobrando de valor, e possuindo a mesma tendéncia para as
fungbes objetivo, onde um decaimento atinge maiores valores de custo total e um
aumento apresenta maiores valores de unidades de geracdo de entropia,
caracteristicas claramente conflitantes. Ainda, para as areas totais, foram
encontrados valores entre 9,5 e 220,2 m2 e para a eficiéncia valores entre 27% e
79%. A avaliacdo das areas totais e da eficiéncia do processo demonstram que
ambas tém distinto comportamento com as funcdes adotadas.

6.5 CONCLUSOES SOBRE OS RESULTADOS DOS CASOS ESTUDO

Os experimentos mono-objetivo realizados com ambos os trocadores de calor
demonstraram que as modificacbes com a distribuicdo de Tsallis possibilitaram
alcancar melhores resultados que os algoritmos originais € que as novas
metaheuristicas propostas obtiveram os melhores resultados para as otimizacdes
econbmicas e termodinamicas dos casos estudo abordados, superando trabalhos
anteriormente publicados por outros autores utilizando diversas técnicas.

O OOA atingiu melhor resultado para o custo total do trocador de casco-tubos
e o FOA atingiu o melhor resultado para as unidades de geracdo de entropia do
trocador de calor placas-planas, enquanto ambos encontraram melhores resultados
para as unidades de geracao de entropia do trocador de casco-tubos e custo total do
trocador de calor placas-planas. Foram obtidas melhoras de até 27% para o custo
total e de até 9,2% para as unidades de geracao de entropia para o trocador de calor
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casco-tubos, e até 38,7% para o custo total e até 2,6% para as unidades de geracao
de entropia para o trocador de calor placas-planas.

Ainda, no que tange uma avaliacdo térmica, foi possivel observar o impacto
das variaveis de decisao nos trocadores de calor, onde verificou-se que 0 aumento
nos valores encontrados para o nimero de Reynolds causa significativa elevacao
nos coeficientes de transferéncia de calor, que por sua vez influencia na reducgéao
das areas superficiais de transferéncia de calor, e nas perdas de cargas. Os valores
encontrados para o numero de Nusselt em todas as simulagdes realizadas tanto
para o trocador de calor casco-tubos quanto para o trocador de calor placas-planas
situaram-se com valores elevados, Nu > 1, demonstrando que o processo de
transferéncia de calor se da por via predominantemente convectiva.

As simulagdes realizadas e as frentes de Pareto conformadas com os pontos
nao-dominados obtidos pelos algoritmos revelaram que a versao multiobjetivo da
TDE apresentou melhores HV entre os métodos que apresentaram pontos nao-
dominados, superando NSGA-II, MODE, MOJADE e MOOOA para o trocador casco-
e-tubo e o MODE, MOJADE e MOOOA para o trocador de calor de placas-planas.
Ainda, no caso do trocador de calor casco-tubos melhor distribuicdo foi obtida pelo
MOJADE enquanto para o trocador de calor placas-planas essa caracteristica foi
atingida pelo MOOOA, e em ambos os casos melhor convergéncia-diversidade foi
obtida para MOTDE.

A frente de Pareto obtida para o trocador de calor casco-tubos apresentou
contribuicdo de pontos ndo-dominados de 39,7% pelo NSGA-II, 21,3% pelo MODE,
28,4% pelo MOTDE, 7,7% pelo MOJADE e 2,9% pelo MOOOA, enquanto a frente
de Pareto obtida para o trocador de calor placas-planas apresentou contribuicdo de
pontos nao-dominados de 28,9% pelo MODE, 30,2% pelo MOTDE, 24% pelo
MOJADE e 16,9% pelo MOOOA.

Os métodos MOFOA e MOWDO néao apresentaram desempenho satisfatério
para os casos dos trocadores de calor, sendo ausentes nas frentes de Pareto nao-
dominadas. Isso é devido ao fato de terem apresentado baixa capacidade de
geragéo de pontos ndo-dominados para a conformagéo da frente de Pareto.
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7 CONCLUSOES

O presente trabalho teve por objetivos a otimizacdo mono-objetivo e
multiobjetivo de diferentes trocadores de calor, a saber, o trocador de calor casco-
tubo e placas-planas utilizando-se algoritmos evolutivos e algoritmos inspirados na
natureza. Os algoritmos escolhidos para as simulagdes foram o Differential
Evolution, Adaptive Differential Evolution JADE e Wind Driven Optimization. Além
disso, uma modificacdo desses algoritmos foi proposta por meio da insercdo da
distribuicao de Tsallis para a adaptacdo dos parametros de controle das evolugdes
dos algoritmos. Da mesma forma foram propostas novas metaheuristicas baseadas
no comportamento de caca do falcao (Falcon Optimization Algorithm) e no
comportamento chamariz da coruja (Ow/ Optimization Algorithm).

Os experimentos realizados com as funcdes teste mono e multiobjetivo
demonstraram efetividade dos métodos propostos em ambos os casos para as
dimensionalidades avaliadas. Quanto ao desempenho no que tange ao tempo de
execucao foi verificado que o Ow/ Optimization Algorithm atingiu os maiores tempos
de processamento enquanto o Falcon Optimization Algorithm atingiu melhores
resultados de forma geral. Dentre as modificacdes, a mais promissora foi a DE com
a distribuicdo de Tsallis. Ja as métricas multiobjetivo demonstraram bom
desempenho em todos o0s aspectos avaliados: capacidade, convergéncia,
diversidade e convergéncia-diversidade. Ainda, foi possivel verificar que dentre as
técnicas avaliadas a versao multiobjetivo do Falcon Optimization Algorithm manteve
seu desempenho com o aumento da dimensao dos problemas, enquanto que fato
oposto foi obtido com o Ow/ Optimization Algorithm, com uma perda significativa de
desempenho para maiores dimensdes.

No caso das simulacbes com o trocador de calor casco-tubo foram
considerados 0s seguintes valores superiores e inferiores para as variaveis de
decisdo: Dg entre 0,20 e 1,00 m, d, entre 0,008 e 0,051 m e B entre 0,20 e 0,45 m.
Os resultados encontrados apontam melhoras de até 27% nos valores dos custos
encontrados em relacdo as pesquisas anteriormente realizadas com esse mesmo
objetivo e reducao de 9,2% nos valores de unidades de geracao de entropia. Para o
trocador de calor de placas-planas foram considerados os seguintes valores
superiores e inferiores para as variaveis de decisdo os mesmos: L, entre 0,1 e 1 m,
L, entre 0,1 e 1 m, H entre 0,002 e 0,01 m, n entre 100 e 1000, t entre 0,001 e
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0,0002 m, [ entre 0,001 e 0,01 m e N, entre 1 e 10. Os resultados encontrados
demonstram melhoras de até 38,7% nos valores dos custos e de 2,6% no que diz
respeito as unidades de geracdao de entropia. Ainda, o melhor resultado para a
minimizagdo do custo total do trocador de calor casco-tubos foi encontrado com o
Owl Optimization Algorithm, enquanto o Falcon Optimization Algorithm atingiu o
melhor resultado para a minimizagdo das unidades de geragcao de entropia para o
trocador de calor placas-planas. Ambas as novas metaheuristicas propostas
alcancaram os melhores resultados para a otimizacao termodindmica do trocador de
calor casco-tubos e para a otimizacdo econbémica do trocador de calor placas-
planas.

Para a otimizacdo multiobjetivo, no caso do trocador de calor casco-tubos,
ocorre uma distribuicdo de valores na faixa entre 0,88 a 1,0 m para a variavel de
decisdo Dy, ja para a variavel de decisdo B ocorre uma predominéancia de valores na
faixa préxima a 0,45 m e para a variavel de decisdo do ocorrem valores na faixa
entre 0,015 a 0,020 m. A frente de Pareto encontrada possui contribuicdo de 39,7%
pelo NSGA-II, 21,3% pelo MODE, 28,4% pelo MOTDE, 7,7% pelo MOJADE e 2,9%
pelo MOOOA. Ja para o trocador de calor de placas-planas existe uma distribuicao
dos valores da variavel de decisao L, entre 0,3 a 1,0 m e uma predominancia dos
valores da variavel de decisdo L, entre 0,5 a 1,0 m, enquanto para a variavel n os
valores encontrados situaram-se predominantemente entre 100 e 600 aletas por m.
Para este trocador de calor torna-se importante citar que outras variaveis obtiveram
estagnacdo em um de seus limites do espaco de procura. A DE, TDE e JADE
apresentaram valores de H, t, |l e N, respectivos de 0,01 m, 0,001 m, 0,01 me 10. A
frente de Pareto obtida para esse trocador de calor possui contribuicdo de 28,9%
pelo MODE, 30,2 pelo MOTDE, 24% pelo MOJADE e 16,9% pelo MOOOA.

Em ambos os casos explorados na otimizagcao multiobjetivo o método MOTDE
(versdo multiobjetivo da DE com a distribuicdo de Tsallis) superou a contribuicéo
efetiva de seu predecessor original, sendo que o mesmo obteve também os
melhores valores para a métrica de convergéncia-diversidade (Hipervolume) para
ambos os trocadores de calor. Ainda, as melhores distribuicdes foram obtidas com o
MOJADE para o trocador de calor casco-tubos e MOOOA para o trocador de calor
placas-planas.

As andlises térmicas possibilitaram determinar a influéncia das variaveis de

decisdo nos numeros de Reynolds, coeficientes de transferéncia de calor, perdas de
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carga e areas superficiais de troca de calor e suas respectivas relacoes com as
fungbes objetivo. Verificou-se que o aumento nos valores encontrados para o
namero de Reynolds causa significativa elevacao nos coeficientes de transferéncia
de calor, que por sua vez influencia na reducdo das areas superficiais de
transferéncia de calor, e nas perdas de cargas. Os valores encontrados para o
nuamero de Nusselt em todas as simulacdes realizadas tanto para o trocador de calor
casco-tubos quanto para o trocador de calor placas-planas situaram-se com valores
elevados, Nu > 1, demonstrando que o processo de transferéncia de calor se da por

via predominantemente convectiva.
7.1 RECOMENDACOES DE PESQUISAS FUTURAS

Os resultados apresentados demonstraram que os algoritmos utilizados no
trabalho, tanto os modificados quanto as propostas de novas metaheuristicas, sao
promissoras e acredita-se que melhorias no processo de execucao possam melhorar
seus desempenhos no que tange ao tempo de processamento.

Outro aspecto importante que deve ser ressaltado é o fato de que as
propostas de metaheuristicas de otimizacdo podem ser aprimoradas no que
concerne a auto-adaptabilidade dos parametros de controle de evolugdo. Da mesma
forma, as versées multiobjetivo podem ser melhoradas ao considerar o uso de
alguma métrica de forma interna.

Proximos trabalhos vinculados ao tema poderiam explorar de forma pratica o
impacto de conformagdes industriais e comerciais dos componentes dos sistemas
nos valores finais de custo dos trocadores de calor em questao, uma vez que isso

promoveria diversas possibilidades dentre o universo real.
7.2 PUBLICACOES

Durante o periodo de elaboracdo do trabalho foram obtidas algumas

publicacées em periddicos e em eventos nacionais e internacionais.
7.2.1 Artigos Completos Publicados em Periddicos

VASCONCELOS SEGUNDO, E. H., AMOROSO, A. L., MARIANI, V. C.,
COELHO, L. S. Economic optimization design for shell-and-tube heat
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exchangers by a Tsallis differential evolution. Applied Thermal Engineering, v.
111, p. 143-151, 2017.

VASCONCELOS SEGUNDO, E. H., AMOROSO, A. L., MARIANI, V. C.,
COELHO, L. S. Thermodynamic optimization design for plate-fin heat
exchangers by Tsallis JADE. International Journal of Thermal Sciences, v. 113, p.
136-144, 2017.
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(Thermal Engineering), vol. 16, n. 1, p. 11-18, 2017.

KLEIN, C. E.,VASCONCELOS SEGUNDO, E. H., MARIANI, V. C., COELHO,
L.S. Modified social-spider optimization algorithm applied to electromagnetic
optimization. IEEE Transactions on Magnetics, vol. 52, pp. 1-4, 2016.
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Engenharia Mecéanica, Fortaleza, Brasil, 2016.

AYALA, H. V., VASCONCELOS SEGUNDO, E. H., LEBENSZTAJN, L.,
MARIANI, V. C., COELHO, L. S. Multiobjective wind driven optimization
approach applied to transformer design. In: IEEE Congress on Evolutionary
Computation (IEEE CEC 2016), Vancouver, Canada, 2016.
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heat exchanger optimization using wind driven algorithm. In: Xl Simpdsio
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ANEXO A - Ns PARA O TROCADOR DE CALOR CASCO-TUBOS

Para o trocador de calor casco-tubos, expressando-se a taxa de variacao da
entropia () em relagédo a diferencga finita de temperatura e friccao fluidica tem-se:

In (Lo
[ /mhep MAP n(T—i)
o= [ (Bar) +
i T 1,2 p (T,—T;)
1,2

onde i representa a entrada e o representa a saida. Expandindo- a expressao
obtém-se:
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ANEXO B — Ns PARA O TROCADOR DE CALOR PLACAS-PLANAS

Para o trocador de calor placas-planas, expressando-se a taxa de variagao da

entropia (d) de gases ideais em termos de suas temperaturas e pressdes tem-se
para ambos os fluidos:

onde i representa a entrada e o representa a saida. Considerando-se a 12 Lei da
Termodinamica e utilizando-se da definicdo da efetividade (¢) pode-se expressar a

taxa de variacao da entropia em termos dos parametros ¢ e (AP/P)1 , da forma:
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APENDICE A - RESULTADOS ESTATISTICOS DAS FUNCOES TESTE MONO-
OBJETIVO



Tabela A1: Resultados estatisticos para a funcéo teste Alpine com D = 10.
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DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0OA
Min. OF 2,314848972 0,764195015 3,864985286 4,303531615 0 0,026264947 0 8,96E-154
Max. OF 5,227095068 11,90148272 6,962663931 6,804176175 0 0,250787063 0,448007165 0,014381051
OF 2,830493062 1,692332626 5,663960637 5,936947025 0 0,093777611 0,014933572 0,000656992
OoF 0,84377749 2,077595504 0,709324762 0,656789783 0 0,061243664 0,081794543 0,002683386
t 1,34 1,35 1,47 1,61 0,95 1,04 5,90 6,43
o 0,02 0,03 0,04 0,06 0,01 0,04 0,11 0,66

Tabela A2: Resultados estatisticos para a fungao teste Alpine com D = 30.

DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0OA
Min. OF 21,94968725 14,76595088 25,06408108 21,26358836 0 0,068505957 0 0,019671857
Max. OF 25,93415301 37,51511918 30,06539761 31,66623557 0 0,752292855 3,094956413 0,972038666
OF 22,62398684 18,66262493 27,44940388 27,76394667 0 0,344889326 0,282879397 0,187968443
Oor 0,973898099 4,349705591 1,332894687 1,876947151 0 0,17631904 0,722540914 0,20103401
t 2,36 2,22 2,40 2,82 1,17 1,29 10,23 22,18
o 0,20 0,07 0,05 0,32 0,02 0,03 0,30 0,80

Tabela A3: Resultados estatisticos para a fungao teste Alpine com D = 50.

DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0OA
Min. OF 43,50527313 35,55949287 45,67792544 45,13117545 0 0,148937534 0 0,271721476
Max. OF 49,34277884 61,53449217 52,99432355 55,61214616 0 0,918326039 1,245269259 2,352668843
OF 45,42226846 38,6305663 49,73403594 51,55551209 0 0,507574949 0,112353668 1,140804917
Oor 1,972062701 5,257707485 1,648568572 2,193009851 0 0,210214317 0,313025597 0,57654985
t 3,25 3,23 3,49 3,67 1,44 1,62 15,73 44.47
O 0,21 0,09 0,04 0,13 0,02 0,04 0,65 2,40




Tabela A4: Resultados estatisticos para a funcao teste Powell Sum com D = 10.
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DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0OA
Min. OF 7,98E-07 8,89E-09 5,32E-05 6,13E-05 0 4,30E-11 1,93E-32 1,10E-34
Max. OF 2,28E-06 0,2264322 0,0046173 0,0059108 9,99E-32 6,30E-08 1,93E-32 6,39E-11
OF 1,78E-06 0,0075481 0,0010736 0,0019559 3,74E-33 1,24E-08 1,93E-32 2,24E-12
OoF 7,09E-07 0,0413406 0,0009118 0,0014437 1,83E-32 1,52E-08 0 1,17E-11
t 1,39 1,39 1,53 1,68 0,99 1,10 5,89 7,15
o 0,07 0,04 0,06 0,05 0,02 0,01 0,12 0,23

Tabela A5: Resultados estatisticos para a fungéo teste Powel Sum com D = 30.

DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0OA
Min. OF 1,48E-04 2,61E-05 0,0007894 0,0018321 0 1,61E-10 1,93E-32 1,66E-26
Max. OF 3,33E-03 0,7112012 0,0152944 0,0288204 9,82E-34 4,63E-08 1,93E-32 7,69E-11
OF 6,27E-04 0,0237675 0,0069943 0,0099315 3,31E-35 1,05E-08 1,93E-32 3,82E-12
OoF 7,06E-04 0,1298356 0,0040137 0,0071259 1,79E-34 1,20E-08 0 1,42E-11
t 2,23 2,26 2,42 2,59 1,20 1,43 10,55 25,42
o 0,21 0,07 0,02 0,03 0,05 0,02 0,45 1,10

Tabela A6: Resultados estatisticos para a fungéo teste Powel Sum com D = 50.

DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0OA
Min. OF 2,30E-03 2,46E-05 0,0030153 0,0031189 0 1,49E-11 1,93E-32 3,52E-22
Max. OF 2,62E-02 0,7710083 0,0283466 0,060251 4,95E-32 4,11E-08 1,93E-32 2,94E-10
OF 4,92E-03 0,0258371 0,0129433 0,022689 1,86E-33 8,53E-09 1,93E-32 1,35E-11
OoF 6,14E-03 0,140741 0,0060028 0,0151505 9,08E-33 1,09E-08 0 5,65E-11
t 3,21 3,22 3,54 3,79 1,53 1,92 16,04 52,62
ot 0,12 0,06 0,06 0,20 0,10 0,12 0,70 3,45




Tabela A7: Resultados estatisticos para a funcéo teste Rastrigin com D = 10.
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DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0OA
Min. OF 29,27733935 10,831316 37,49867734 40,96724221 0 2,31E-06 0 0
Max. OF 45,20943173 110,3484313 66,66745381 71,88766214 0 6,153767702 6,970553036 1,989918114
OF 32,54031568 19,28321922 51,57421256 55,10098934 0 0,230661267 0,724087257 0,06633091
OoF 4,975510915 18,53060075 6,051168657 7,439776125 0 1,124236472 1,757584399 0,363307622
t 1,44 1,37 1,46 1,60 0,81 0,90 5,83 5,73
o 0,17 0,07 0,04 0,03 0,03 0,01 0,10 0,29

Tabela A8: Resultados estatisticos para a fungao teste Rastrigin com D = 30.

DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OOA
Min. OF 0,000148163 2,61E-05 245,7470228 212,6219377 0 0,000286442 0 0,134650863
Max. OF 0,000148163 2,61E-05 316,8188587 320,8069182 0 12,91298355 34,86175658 7,663483295
OF 0,000148163 2,61E-05 276,3813674 285,9071569 0 0,482107694 13,31450907 3,66779375
OoF 2,76E-20 1,38E-20 18,60585453 22,0152229 0 2,351557305 13,34489044 1,820573835
t 2,16 2,23 2,38 2,55 1,01 1,13 10,79 16,74
o 0,06 0,08 0,04 0,03 0,02 0,02 0,83 0,41

Tabela A9: Resultados estatisticos para a fungao teste Rastrigin com D = 50.

DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OOA
Min. OF 0,002304115 2,46E-05 480,020606 457,4897086 0 0,000274004 0 4,975985928
Max. OF 0,002304115 2,46E-05 560,6519099 595,470699 0 15,90885874 58,10292763 25,35746011
OF 0,002304115 2,46E-05 527,2149678 538,3590456 0 1,258526928 25,72282365 15,10825465
Oor 8,82E-19 1,72E-20 23,05342265 31,71247077 0 3,596749018 19,08300485 5,222773398
t 3,24 3,20 3,61 3,80 1,28 1,45 15,50 29,83
ot 0,16 0,10 0,18 0,14 0,03 0,04 0,66 1,21




Tabela A10: Resultados estatisticos para a func¢éo teste Salomon com D = 10.

DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OOA
Min. OF 8,170806199 5,216595891 10,8623258 13,36570683 0 0,001686069 0 0
Max. OF 10,68821578 10,831316 18,86157285 21,55830224 0 5,152683454 0 0,099873552
OF 8,842298556 7,211946435 15,50379746 18,02591176 0 2,325326277 0 0,013316615
Oor 0,625543585 1,519487091 1,63923262 1,815283755 0 2,148507985 0 0,034530753
t 1,35 1,38 1,49 1,63 0,98 1,06 5,96 7,22
o 0,03 0,04 0,03 0,03 0,04 0,02 0,07 0,44

Tabela A11: Resultados estatisticos para a funcao teste Salomon com D = 30.

DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0OA
Min. OF 0,000148163 2,61E-05 71,28517672 67,31560214 0 0,057849429 0 7,43E-21
Max. OF 0,000148163 2,61E-05 90,98107387 98,5437682 21,90607149 24,35896339 0 5,402607261
OF 0,000148163 2,61E-05 82,46153407 85,48251651 0,730202383 10,44147874 0 1,486775952
OoF 2,76E-20 1,38E-20 4,544040691 7,365059111 3,999483166 9,558096869 0 1,156969503
t 2,14 2,22 2,50 2,60 1,21 1,35 11,45 25,88
o 0,03 0,05 0,11 0,03 0,03 0,04 0,36 1,45

Tabela A12: Resultados estatisticos para a funcao teste Salomon com D = 50.

DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OOA
Min. OF 0,002304115 2,46E-05 140,3742737 131,4326806 0 0,038814774 0 3,75593729
Max. OF 0,002304115 2,46E-05 163,8729524 176,8686038 0 41,25660388 0 12,3975999
OF 0,002304115 2,46E-05 152,835171 156,0019777 0 6,282573391 0 7,904356089
Oor 8,82E-19 1,72E-20 6,563405727 10,38457913 0 9,75424709 0 2,51114275
t 3,28 3,21 3,59 3,78 1,53 1,77 16,09 48,13
ot 0,17 0,06 0,05 0,06 0,03 0,08 0,84 1,67




Tabela A13: Resultados estatisticos para a func¢éo teste Sphere com D = 10.
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DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OOA
Min. OF 4,63E-09 8,08E-28 4,63E-06 9,24E-07 0 7,57E-10 0 0
Max. OF 8,30E-07 0,764195 0,0093326 0,0211746 2,37E-17 4,43E-06 0 0,0938027
OF 7,76E-08 0,0254732 0,0016393 0,0027692 9,72E-19 4,19E-07 0 0,0039486
OoF 2,19E-07 0,1395223 0,0022472 0,0048137 4,32E-18 8,44E-07 0 0,0173428
t 1,33 1,34 1,46 1,57 0,79 0,89 5,79 4,73
o 0,02 0,02 0,08 0,05 0,04 0,09 0,06 0,21

Tabela A14: Resultados estatisticos para a funcao teste Sphere com D = 30.

DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0OA
Min. OF 4,99E-09 6,54E-26 3,16E-07 1,45E-07 0 2,09E-09 0 0,0001394
Max. OF 6,96E-08 2,61E-05 0,0083305 0,0170348 8,00E-16 3,73E-06 0 37,915917
OF 3,84E-08 8,72E-07 0,001111 0,0019907 2,70E-17 6,52E-07 0 6,5573336
OoF 2,73E-08 4,76E-06 0,0020339 0,0036976 1,46E-16 1,00E-06 0 9,6346286
t 2,13 2,22 2,35 2,43 0,99 1,06 11,21 14,60
o 0,02 0,03 0,12 0,02 0,03 0,02 0,49 1,09

Tabela A15: Resultados estatisticos para a funcao teste Sphere com D = 50.

DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0OA
Min. OF 3,58E-11 2,02E-26 8,61E-06 7,48E-10 0 2,92E-10 0 0,0609423
Max. OF 1,17E-06 2,46E-05 0,1067023 0,0208805 1,34E-15 1,57E-06 0 337,60397
OF 7,51E-08 8,23E-07 0,0049599 0,0026474 4,63E-17 2,62E-07 0 59,086838
OoF 2,26E-07 4,49E-06 0,0193034 0,0051609 2,44E-16 4,16E-07 0 72,099253
t 3,24 3,21 3,46 3,51 1,30 1,37 15,64 22,43
O 0,13 0,09 0,13 0,10 0,07 0,05 0,68 0,67




Tabela A16:

Resultados estatisticos para a funcéo teste Styblinski-Tang com D = 10.

DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0OA
Min. OF -375,6626847  -376,2075557  -336,3488822  -336,8681766  -289,7896977  -391,6616552  -391,3795382 -391,661657
Max. OF -364,792635  -221,1785927  -276,4600627  -278,6729036  -219,7598591 -320,7456352  -390,1632091 -377,4906027
OF -371,3739746  -362,2953376  -305,3530819 -301,421033  -256,9619692  -366,6998048  -390,6419935  -391,1741529
Oor 3,999962002 27,57686663 14,3458294 14,95758336 18,9897547 21,81787 0,330327753 2,58508395
t 1,34 1,36 1,44 1,59 0,88 0,95 5,84 6,33
o 0,03 0,06 0,03 0,04 0,05 0,03 0,04 0,20

Tabela A17: Resultados estatisticos para a funcao teste Styblinski-Tang com D = 30.

DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0OA
Min. OF -809,4952885  -965,9003037  -741,8659042  -729,7125612  -735,2340836  -1174,984971 -1174,980629  -1174,984971
Max. OF -744,2586003  -569,0062982 -618,667038  -606,9305986  -569,0062982  -959,7929561 -1170  -1109,911308
OF -805,420868  -944,9115605  -672,4354416  -658,7061738  -659,7831608 -1052,404681 -1170,848561 -1158,48906
OoF 15,54341442 73,77839622 32,56214937 31,71197308 44,38899717 76,78034833 1,075729656 16,00461943
t 2,17 2,21 2,53 2,53 1,26 1,30 10,25 25,22
o 0,06 0,05 0,18 0,03 0,11 0,02 0,05 1,29

Tabela A18: Resultados estatisticos para a funcao teste Styblinski-Tang com D = 50.

DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OOA
Min. OF -1220,444856  -1359,939001 -1057,392775  -1066,883348  -1139,724597  -1958,308285  -1957,581592  -1952,706472
Max. OF -911,3521852  -714,9437408  -917,0509461 -911,7148592  -974,9501744  -1583,464384 -1950  -1819,918931
OF -1203,724482  -1318,680632  -987,0719925  -972,3588817  -1044,399046  -1769,443925 -1950,900651 -1893,647874
Oor 60,36750939 115,7854531 39,12638976 41,70888709 41,9894983 142,3697167 1,697875202 34,40546673
t 3,26 3,32 3,50 3,65 1,67 1,77 15,97 50,40
ot 0,20 0,15 0,22 0,17 0,04 0,08 0,72 2,43




Tabela A19: Resultados estatisticos para a funcéo teste Branin.

DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OOA
Min. OF 0,397889058 0,397887358 0,397965545 0,397957416 0,399173866 0,397888065 0,397901113 0,397887358
Méax. OF 0,399404155 0,492728713 0,514105421 0,643023907 1,385401506 0,398853837 0,398804601 0,39788736
OF 0,397982496 0,401048766 0,42805254 0,43164634 0,572958113 0,398080744 0,398128562 0,397887358
Oor 0,000293596 0,017315578 0,034620722 0,052052788 0,242860599 0,000221958 0,00022489 4,28E-10
t 1,04 1,05 1,19 1,28 0,76 0,80 3,85 1,34
o 0,04 0,05 0,08 0,05 0,02 0,03 0,03 0,02




Tabela A20: Resultados estatisticos para a fungéo teste Easom.
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DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OOA
Min. OF -0,94402322  -0,999999534  -0,876889996  -0,890162174  -0,999504911 -0,999999806  -0,999864985 -1
Méax. OF -0,897583486 -8,74E-40 -6,12E-09 -5,29E-13 -0,64971574  -0,999879526  -0,970929801 -1
OF -0,926995318  -0,961862251 -0,208477636  -0,244360371 -0,922837587  -0,999979651 -0,99373809 -1
Oor 0,022761624 0,182461233 0,244729374 0,299147917 0,086133477 3,02E-05 0,005869062 0
t 1,04 1,03 1,15 1,24 0,74 0,81 3,90 1,40
o 0,03 0,04 0,06 0,04 0,04 0,04 0,11 0,08




Tabela A21: Resultados estatisticos para a funcéo teste Goldstein-Price.

DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OOA
Min. OF 3,000012119 3 3,003243437 3,002933696 3,216328142 3,000037275 3 3
Méax. OF 3,000012119 3,260017803 3,651209887 3,87738578 34,06148012 3,024084521 3,001577619 3,002468501
OF 3,000012119 3,008667659 3,109921055 3,227460259 11,15705848 3,003810293 3,000202453 3,000114656
Oor 2,26E-15 0,047472463 0,134296516 0,19613581 8,520809215 0,004708852 0,000315922 0,000478463
t 1,09 1,03 1,16 1,27 0,78 0,84 4,11 1,52
o 0,11 0,03 0,04 0,03 0,05 0,06 0,31 0,14




Tabela A22: Resultados estatisticos para a fungao teste Six Hump Camel Back.

DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OOA
Min. OF -1,031628319  -1,031628453  -1,031380963  -1,031583848  -1,031581801 -1,031627587  -1,031626892  -1,031628453
Méax. OF -1,031628319  -0,999999534  -1,001310741 -1,010844388 -0,98458455  -1,031093165  -1,031444429  -1,031628453
OF -1,031628319  -1,030573632  -1,025935801 -1,026297198  -1,017876765  -1,031527744 -1,083157742  -1,031628453
Oor 0 0,005774526 0,006109979 0,004837043 0,013107985 0,000111793 4,47E-05 4,46E-16
t 1,06 1,03 1,15 1,29 0,75 0,82 3,97 1,40
oy 0,05 0,04 0,03 0,06 0,05 0,04 0,47 0,03
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APENDICE B - RESULTADOS DO TESTE DE FRIEDMAN PARA AS
FUNCOES TESTE MONO-OBJETIVO



Tabela B1: Resultados do teste de Friedman para a funcéo teste Alpine.

183

D =10 DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0A
DE 0,00 1,58 6,27 4,80 3,16 1,58 3,48 4,43
TDE 3,21 0,00 7,85 6,38 4,74 3,16 1,90 2,85
JADE 4,64 1,42 0,00 1,48 3,11 4,69 9,75 10,70
TJADE 1,63 1,58 3,00 0,00 1,63 3,21 8,27 9,22
WDO 4,85 8,06 9,49 6,48 0,00 1,58 6,64 7,59
TWDO 6,11 9,33 10,75 7,75 1,26 0,00 5,06 6,01
FOA 3,16 6,38 7,80 4,80 1,69 2,95 0,00 0,95
OO0A 1,69 4,90 6,32 3,32 3,16 4,43 1,48 0,00
D =30 DE TDE JADE TJADE  TWDO WDO FOA OO0A
DE 0,00 1,58 4,95 517 4,11 1,58 3,16 4,74
TDE 3,32 0,00 6,54 6,75 5,69 3,16 1,58 3,16
JADE 4,32 1,00 0,00 0,21 0,84 3,37 8,12 9,70
TJADE 1,84 1,48 2,48 0,00 1,05 3,58 8,33 9,91
WDO 4,95 8,27 9,28 6,80 0,00 2,53 7,27 8,85
TWDO 5,90 9,22 10,22 7,75 0,95 0,00 4,74 6,32
FOA 3,11 6,43 7,43 4,95 1,84 2,79 0,00 1,58
O0A 1,84 5,17 6,17 3,69 3,11 4,06 1,26 0,00
D =50 DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0A
DE 0,00 1,58 5,74 4,90 3,58 1,58 3,16 4,74
TDE 3,06 0,00 7,33 6,48 5,17 3,16 1,58 3,16
JADE 1,69 1,37 0,00 0,84 2,16 4,16 8,91 10,49
TJADE 4,74 1,69 3,06 0,00 1,32 3,32 8,06 9,64
WDO 4,80 7,85 6,48 9,54 0,00 2,00 6,75 8,33
TWDO 6,22 9,28 7,91 10,96 1,42 0,00 4,74 6,32
FOA 3,06 6,11 4,74 7,80 1,74 3,16 0,00 1,58
O0A 1,74 4,80 3,43 6,48 3,06 4,48 1,32 0,00
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Tabela B2: Resultados do teste de Friedman para a funcao teste Powell Sum.
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D =10 DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0A
DE 0,00 1,58 5,96 5,11 3,16 1,58 3,16 4,74
TDE 3,00 0,00 7,54 6,69 4,74 3,16 1,58 3,16
JADE 4,59 1,58 0,00 0,84 2,79 4,37 9,12 10,70
TJADE 1,48 1,53 3,11 0,00 1,95 3,53 8,27 9,86
WDO 4,90 7,91 9,49 6,38 0,00 1,58 6,32 7,91
TWDO 6,32 9,33 10,91 7,80 1,42 0,00 4,74 6,32
FOA 3,21 6,22 7,80 4,69 1,69 3,11 0,00 1,58
OO0A 1,79 4,80 6,38 3,27 3,11 4,53 1,42 0,00
D =30 DE TDE JADE TJADE  TWDO WDO FOA OO0OA
DE 0,00 1,58 5,96 4,90 3,21 1,74 3,16 4,74
TDE 3,16 0,00 7,54 6,48 4,80 3,32 1,58 3,16
JADE 4,74 1,58 0,00 1,05 2,74 4,22 9,12 10,70
TJADE 1,58 1,58 3,16 0,00 1,69 3,16 8,06 9,64
WDO 4,85 8,01 9,59 6,43 0,00 1,48 6,38 7,96
TWDO 6,17 9,33 10,91 7,75 1,32 0,00 4,90 6,48
FOA 2,85 6,01 7,59 4,43 2,00 3,32 0,00 1,58
O0A 1,95 5,11 6,69 3,53 2,90 4,22 0,90 0,00
D =50 DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0A
DE 0,00 1,58 6,11 4,95 3,16 1,58 3,16 4,74
TDE 2,95 0,00 7,69 6,54 4,74 3,16 1,58 3,16
JADE 4,64 1,69 0,00 1,16 2,95 4,53 9,28 10,86
TJADE 1,48 1,48 3,16 0,00 1,79 3,37 8,12 9,70
WDO 4,90 7,85 9,54 6,38 0,00 1,58 6,32 7,91
TWDO 6,22 9,17 10,86 7,69 1,32 0,00 4,74 6,32
FOA 3,27 6,22 7,91 4,74 1,63 2,95 0,00 1,58
OO0A 1,84 4,80 6,48 3,32 3,06 4,37 1,42 0,00
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Tabela B3: Resultados do teste de Friedman para a funcédo teste Rastrigin.
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D =10 DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0A
DE 0,00 1,58 5,17 5,27 3,00 2,37 4,27 3,64
TDE 3,69 0,00 6,75 6,85 4,59 3,95 2,69 2,06
JADE 3,74 0,05 0,00 0,11 2,16 2,79 9,43 8,80
TJADE 2,06 1,63 1,69 0,00 2,27 2,90 9,54 8,91
WDO 4,80 8,49 8,54 6,85 0,00 0,63 7,27 6,64
TWDO 6,22 9,91 9,96 8,27 1,42 0,00 6,64 6,01
FOA 3,11 6,80 6,85 517 1,69 3,11 0,00 0,63
OO0A 1,69 5,38 5,43 3,74 3,11 4,53 1,42 0,00
D =30 DE TDE JADE TJADE TWDO WDO FOA OO0A
DE 0,00 1,58 6,32 4,74 3,16 1,58 3,16 4,74
TDE 2,64 0,00 7,91 6,32 4,74 3,16 1,58 3,16
JADE 5,90 3,27 0,00 1,58 3,16 4,74 9,49 11,07
TJADE 0,42 2,21 5,48 0,00 1,58 3,16 7,91 9,49
WDO 3,69 6,32 9,59 4,11 0,00 1,58 6,32 7,91
TWDO 3,69 6,32 9,59 4,11 0,00 0,00 4,74 6,32
FOA 3,00 0,37 2,90 2,58 6,69 6,69 0,00 1,58
OO0A 1,74 0,90 4,16 1,32 5,43 5,43 1,26 0,00
D =50 DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0A
DE 0,00 1,58 5,48 5,59 3,16 1,58 3,16 4,74
TDE 3,43 0,00 7,06 7,17 4,74 3,16 1,58 3,16
JADE 4,74 1,32 0,00 0,11 2,32 3,90 8,64 10,22
TJADE 0,26 3,69 5,01 0,00 2,42 4,01 8,75 10,33
WDO 2,64 6,06 7,38 2,37 0,00 1,58 6,32 7,91
TWDO 3,69 7,12 8,43 3,43 1,05 0,00 4,74 6,32
FOA 3,00 0,42 1,74 3,27 5,64 6,69 0,00 1,58
O0A 1,74 1,69 3,00 2,00 4,37 5,43 1,26 0,00
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Tabela B4: Resultados do teste de Friedman para a funcao teste Salomon.
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D =10 DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0A
DE 0,00 1,48 6,32 4,85 3,21 1,63 3,11 4,69
TDE 3,16 0,00 7,80 6,32 4,69 3,11 1,63 3,21
JADE 4,74 1,58 0,00 1,48 3,11 4,69 9,43 11,02
TJADE 1,58 1,58 3,16 0,00 1,63 3,21 7,96 9,54
WDO 4,80 7,96 9,54 6,38 0,00 1,58 6,32 7,91
TWDO 6,27 9,43 11,02 7,85 1,48 0,00 4,74 6,32
FOA 3,16 6,32 7,91 4,74 1,63 3,11 0,00 1,58
OO0A 1,58 4,74 6,32 3,16 3,21 4,69 1,58 0,00
D =30 DE TDE JADE TJADE  TWDO WDO FOA OO0A
DE 0,00 1,58 6,32 4,74 3,00 1,74 3,16 4,74
TDE 2,79 0,00 7,91 6,32 4,59 3,32 1,58 3,16
JADE 4,59 7,38 0,00 1,58 3,32 4,59 9,49 11,07
TJADE 6,01 8,80 1,42 0,00 1,74 3,00 7,91 9,49
WDO 2,95 0,16 7,54 8,96 0,00 1,26 6,17 7,75
TWDO 2,64 0,16 7,22 8,64 0,32 0,00 4,90 6,48
FOA 3,11 5,90 1,48 2,90 6,06 5,74 0,00 1,58
OO0A 1,84 4,64 2,74 4,16 4,80 4,48 1,26 0,00
D =50 DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0A
DE 0,00 1,58 5,38 5,59 3,27 1,58 3,16 4,74
TDE 3,16 0,00 6,96 7,17 4,85 3,16 1,58 3,16
JADE 4,74 7,91 0,00 0,21 2,11 3,79 8,54 10,12
TJADE 6,32 9,49 1,58 0,00 2,32 4,01 8,75 10,33
WDO 2,32 0,84 7,06 8,64 0,00 1,69 6,43 8,01
TWDO 4,01 0,84 8,75 10,33 1,69 0,00 4,74 6,32
FOA 2,85 6,01 1,90 3,48 5,17 6,85 0,00 1,58
OO0A 1,90 5,06 2,85 4,43 4,22 5,90 0,95 0,00
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Tabela B5: Resultados do teste de Friedman para a funcéo teste Sphere.
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D =10 DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA 0O0A
DE 0,00 1,58 6,32 4,74 3,11 1,63 4,74 3,16
TDE 0,53 0,00 7,91 6,32 4,69 3,21 3,16 1,58
JADE 4,74 4,22 0,00 1,58 3,21 4,69 11,07 9,49
TJADE 4,48 3,95 0,26 0,00 1,63 3,11 9,49 7,91
WDO 5,96 5,43 1,21 1,48 0,00 1,48 7,85 6,27
TWDO 2,11 1,58 2,64 2,37 3,85 0,00 6,38 4,80
FOA 5,06 4,53 0,32 0,58 0,90 2,95 0,00 1,58
OO0A 4,53 4,01 0,21 0,05 1,42 2,42 0,53 0,00
D =30 DE TDE JADE TJADE  TWDO WDO FOA OO0A
DE 0,00 1,58 6,32 4,74 3,06 1,69 3,16 4,74
TDE 4,69 0,00 7,91 6,32 4,64 3,27 1,58 3,16
JADE 6,11 1,42 0,00 1,58 3,27 4,64 9,49 11,07
TJADE 8,33 3,64 2,21 0,00 1,69 3,06 7,91 9,49
WDO 2,48 2,21 3,64 5,85 0,00 1,37 6,22 7,80
TWDO 6,17 1,48 0,05 2,16 3,69 0,00 4,85 6,43
FOA 4,69 0,00 1,42 3,64 2,21 1,48 0,00 1,58
O0A 1,69 6,38 7,80 10,01 4,16 7,85 6,38 0,00
D =50 DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0A
DE 0,00 1,58 5,53 5,53 3,00 1,74 3,16 4,74
TDE 5,01 0,00 7,12 7,12 4,59 3,32 1,58 3,16
JADE 4,85 0,16 0,00 0,00 2,53 3,79 8,70 10,28
TJADE 8,80 3,79 3,95 0,00 2,53 3,79 8,70 10,28
WDO 1,37 3,64 3,48 7,43 0,00 1,26 6,17 7,75
TWDO 4,74 0,26 0,11 4,06 3,37 0,00 4,90 6,48
FOA 5,48 0,47 0,63 3,32 4,11 0,74 0,00 1,58
OO0A 2,00 7,01 6,85 10,80 3,37 6,75 7,48 0,00
12 ! ) ! ! 12 ; . .
101 s
8 Faxa a5 a2 81 %2 Tdays
g x5 7x6 w2 a1 z 6
NE- sk NE. &l 75 2 G
o L 4 Tl omp S e
4t s
2 xIRT €x4  ®x1 6852 2r i3 a5 2 eda
o ' g i g 0 : 5 5 . 5
o 1 3 4 5 6 o 2 4 & 8 10 12
\szw'DF] \;‘DF]
D =10 D =30
e a3 €l
"
.g B2 452 -
£ . 1 w1
4 lexs x4
2 e s S w7
0 ‘ + :
0 2 4 ] 8 10 12

2
YrioF)

D =50



Tabela B6: Resultados do teste de Friedman para a funcéo teste Styblinski-Tang.
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D =10 DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA O0A
DE 0,00 1,48 6,38 4,74 3,27 1,63 3,11 4,69
TDE 2,00 0,00 7,85 6,22 4,74 3,11 1,63 3,21
JADE 6,80 4,80 0,00 1,63 3,11 4,74 9,49 11,07
TJADE 8,96 6,96 2,16 0,00 1,48 3,11 7,85 9,43
WDO 7,17 5,17 0,37 1,79 0,00 1,63 6,38 7,96
TWDO 7,69 5,69 0,90 1,26 0,53 0,00 4,74 6,32
FOA 6,54 4,53 0,26 2,42 0,63 1,16 0,00 1,58
OO0A 4,69 2,69 2,11 4,27 2,48 3,00 1,84 0,00
D =30 DE TDE JADE TJADE  TWDO WDO FOA OO0A
DE 0,00 1,16 6,48 5,01 2,90 2,27 2,95 4,53
TDE 1,21 0,00 7,64 6,17 4,06 3,43 1,79 3,37
JADE 1,37 2,58 0,00 1,48 3,58 4,22 9,43 11,02
TJADE 8,01 9,22 6,64 0,00 2,11 2,74 7,96 9,54
WDO 9,43 10,65 8,06 1,42 0,00 0,63 5,85 7,43
TWDO 5,48 6,69 4,11 2,53 3,95 0,00 5,22 6,80
FOA 4,80 6,01 3,43 3,21 4,64 0,69 0,00 1,58
O0A 4,16 5,38 2,79 3,85 5,27 1,32 0,63 0,00
D =50 DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OO0A
DE 0,00 1,58 6,11 4,95 3,00 1,74 3,16 4,74
TDE 1,37 0,00 7,69 6,54 4,59 3,32 1,58 3,16
JADE 0,11 1,48 0,00 1,16 3,11 4,37 9,28 10,86
TJADE 7,33 8,70 7,22 0,00 1,95 3,21 8,12 9,70
WDO 8,96 10,33 8,85 1,63 0,00 1,26 6,17 7,75
TWDO 2,79 4,16 2,69 4,53 6,17 0,00 4,90 6,48
FOA 5,85 7,22 5,74 1,48 3,11 3,06 0,00 1,58
OO0A 4,59 5,96 4,48 2,74 4,37 1,79 1,26 0,00
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Tabela B7: Resultados do teste de Friedman para a funcéo teste Branin.

D =10 DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OOA
DE 0,00 1,58 6,32 4,74 2,79 1,74 4,53 3,16
TDE 5,32 0,00 7,91 6,32 4,37 3,32 2,95 1,58
JADE 3,27 8,59 0,00 1,58 3,53 4,59 10,86 9,49
TJADE 3,58 1,74 6,85 0,00 1,95 3,00 9,28 7,91
WDO 5,43 0,11 8,70 1,84 0,00 1,05 7,33 5,96
TWDO 0,11 5,22 3,37 3,48 5,32 0,00 6,27 4,90
FOA 0,21 5,11 3,48 3,37 5,22 0,11 0,00 1,37
OOA 2,53 2,79 5,80 1,05 2,90 2,42 2,32 0,00
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Tabela B8: Resultados do teste de Friedman para a funcdo teste Easom.
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D =10 DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OOA
DE 0,00 1,58 5,01 6,06 3,11 1,63 4,74 3,16
TDE 7,80 0,00 6,59 7,64 4,69 3,21 3,16 1,58
JADE 4,06 3,74 0,00 1,05 1,90 3,37 9,75 8,17
TJADE 2,42 5,38 1,63 0,00 2,95 4,43 10,80 9,22
WDO 6,64 1,16 2,58 4,22 0,00 1,48 7,85 6,27
TWDO 9,07 1,26 5,01 6,64 2,42 0,00 6,38 4,80
FOA 7,12 0,69 3,06 4,69 0,47 1,95 0,00 1,58
OOA 717 0,63 3,11 4,74 0,53 1,90 0,05 0,00
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Tabela B9: Resultados do teste de Friedman para a funcao teste Goldstein-Price.

D =10 DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OOA
DE 0,00 1,37 4,64 5,80 3,11 2,06 4,74 3,16
TDE 7,80 0,00 6,01 717 4,48 3,43 3,37 1,79
JADE 7,96 0,16 0,00 1,16 1,53 2,58 9,38 7,80
TJADE 3,43 4,37 4,53 0,00 2,69 3,74 10,54 8,96
WDO 2,69 5,11 5,27 0,74 0,00 1,05 7,85 6,27
TWDO 717 0,63 0,79 3,74 4,48 0,00 6,80 5,22
FOA 5,69 2,11 2,27 2,27 3,00 1,48 0,00 1,58
OOA 4,06 3,74 3,90 0,63 1,37 3,11 1,63 0,00
11 T T T T T T T
Tud
10 .
Txd

B Bxd 5

8 Tu5 Bl I

L Lo B

E U Tx6
5 6a o -
= gl
e L
el w6 ]
Sx3 il el
AT s ©xd )
M
| x2 i fixcl )
wh
o €1l A
|7 e Gu3 ol
1 i i i i et | | i
0 1 2 3 4 5 5] 7 ]
2
LFlOF)



192

Tabela B10: Resultados do teste de Friedman para a funcio teste Six Hump Camel Back.

D =10 DE TDE JADE TJADE WDO TWDO FOA OOA
DE 0,00 1,58 4,80 6,27 3,16 1,37 4,53 3,16
TDE 9,64 0,00 6,38 7,85 4,74 2,95 2,95 1,58
JADE 10,65 1,00 0,00 1,48 1,63 3,43 9,33 7,96
TJADE 1,69 7,96 8,96 0,00 3,11 4,90 10,80 9,43
WDO 3,21 6,43 7,43 1,53 0,00 1,79 7,69 6,32
TWDO 7,22 2,42 3,43 5,53 4,01 0,00 5,90 4,53
FOA 6,80 2,85 3,85 5,11 3,58 0,42 0,00 1,37
OO0A 5,06 4,59 5,59 3,37 1,84 2,16 1,74 0,00
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