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RESUMO

Problemas de otimizacdo multiobjetivo na presenca de incertezas sdo muito frequentes na
engenharia. A fabricagdo de dispositivos, como os circuitos de RF/microondas, muitas vezes sao
afetadas por incertezas associadas aos componentes de fabricacdo. Desta forma, é desejavel uma
metodologia de projeto robusto que considere estas incertezas durante o processo de otimizagao.
Esta dissertagdo propde tal metodologia de projeto robusto a partir dos conceitos de otimizacao
multiobjetivo evoluciondria e andlise de sensibilidade. A Transformada Unscented € utilizada
para andlise da sensibilidade e como ferramenta no algoritmo de otimizacdo robusta. O projeto
robusto € definido em tr€s etapas: a caracterizacao da incerteza associada ao problema, a definicao
dos parametros sensiveis de projeto e a otimizacao robusta. A metodologia proposta € testada em
fungdes analiticas e € realizado o projeto robusto de um amplificador de poténcia classe E, que
opera na faixa de UHF.






ABSTRACT

Multi-objective optimization problems in the presence of uncertainties occur very often in
engineering. The manufacture of devices, for example RF/microwaves circuits, is surrounded
by uncertainties associated to the manufacturing components. So it’s desirable to establish a
method that renders a robust design in which uncertainties are considered during the optimization
process. This dissertation presents this method utilizing the concepts of evolutionary multi-
objective optimization and sensitivity analysis. The Unscented Transformation is used in the
sensitivity analysis and as an auxiliary tool of robust optimization algorithm. The robust design
is a three-part project: the characterization of the uncertainties associated with the problem, the
identification of the sensitivity parameters and the robust optimization. The method presented is
tested in analytical functions and the robust project of a class-E power amplifier operating in UHF
band is elaborated.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Muitos problemas de engenharia podem ser tratados como problemas de busca e otimizacdo de
solucdes. Otimizar significa buscar a solugdo 6tima de determinado problema. Contudo, para uma
classe especifica de problemas de engenharia, ndo basta apenas encontrar as melhores solucdes para os
problemas, mas encontrar aquelas solucdes mais robustas dado um cenério de incertezas. Por solugdes
robustas, entende-se solucdes que mantém o desempenho especificado mesmo que sujeitas a variacdo de
seus parametros constitutivos. Por exemplo, determinado dispositivo eletronico pode ser fabricado com
componentes que possuem certa variacdo em seus valores nominais, mas ainda assim o dispositivo deve

ter seu funcionamento garantido para um pior arranjo de componentes.

A solugdo de problemas de otimizacdo pode ser obtida por diversos métodos, dependendo das
caracteristicas e particularidades do problema. Um método que merece destaque sdo os Algoritmos
Evoluciondrios — AE. Estes sdo tidos como métodos estocdsticos e podem ser enquadrados na categoria
de programacdo nao-linear. Algoritmos evoluciondrios tém-se tornado uma boa escolha para solucdo de
problemas de otimizacdo que sejam complexos demais para serem resolvidos pelos métodos tradicionais,

que utilizam-se comumente de informagdes sobre as derivadas para a obtengdo de solugdes.

Os AEs objetivam a busca de solucdes 6timas para os problemas, mas, com a abordagem adequada,
podem ser utilizados na busca de solucdes robustas. Neste sentido, um método bastante conhecido para
definir a robustez de uma solucdo é a Andlise de Sensibilidade — AS [2]]. Com a andlise de sensibilidade, o
desempenho do projeto € verificado em torno da solu¢do nominal obtida. Serd mostrado nesta dissertagdo

como a AS é capaz de avaliar o comportamento de determinada solucdo na presencga de incertezas.

A andlise de sensibilidade é frequentemente realizada pelo método de Monte Carlo. Contudo, este
método requer grande esforco computacional. Uma alternativa para este problema é a Transformada
Unscented — UT (do inglés Unscented Transform) [3,[7]. A UT permite o cdlculo das medidas estatisticas

de uma variavel aleatéria que sofre uma transformacdo ndo-linear a partir de uma aproximacio da

distribuicao de probabilidade por pontos discretos.

Desta forma, um método que utilize a andlise de sensibilidade juntamente com os algoritmos

evoluciondrios permitird a obtencdo de solugdes robustas para problemas afetados pelas incertezas de



projeto. Esta dissertacdo apresenta um algoritmo de otimizagdo robusta utilizando-se da UT e do algoritmo

evolucionario denominado NSGA-II [[1].

Contudo, o projeto robusto envolve etapas além da implementacdo do algoritmo de otimizacdo robusta.
Neste sentido, esta dissertagdo apresenta uma metodologia de projeto robusto, com todas as etapas

necessdrias para a realizagdo eficaz e eficiente de um projeto robusto.

A metodologia de projeto robusto proposta serd utilizada para o projeto robusto de um amplificador
classe E, que opera na faixa de UHF. O projeto de amplificadores classe E é bastante estudado na
literatura [|6]], por ser um amplificador de alta eficiéncia e por apresentar um circuito simples com poucos

componentes.

1.2 OBJETIVOS DA DISSERTAGCAO

Pretende-se neste trabalho abordar o tema de otimizacgdo robusta e a definicdo de uma metodologia de

projeto robusto para otimizagdo de circuitos de RF/Microondas.

Os objetivos desta dissertacao sdo:

abordagem do tema de otimizag¢do robusta;

e proposta e validacdo de um método de otimizacao robusta utilizando a UT e o NSGA-II;

e proposta e validacdo de uma metodologia de projeto robusto e

projeto robusto de um amplificador classe E.

1.3 APRESENTAGCAO DO MANUSCRITO

Esta dissertac@o é composta de trés capitulos mais a presente introdugao e a conclusao.

No capitulo [2] ¢ feita uma revisdo bibliogréfica sobre o tema de estudo. Sdo apresentados os conceitos
de otimiza¢c@o multiobjetivo, frente de Pareto e algoritmos evoluciondrios e é apresentado o algoritmo
NSGA-II. Neste capitulo, sdo apresentados também os conceitos de otimizacdo robusta e as principais

abordagens presentes na literatura acerca deste tema.

Em seguida, o capitulo [3] descreve a metodologia empregada para otimizagdo robusta. Os conceitos



da UT sdo apresentados para a formulag@o do algoritmo de otimizacdo robusta. A UT é comparada com
o método de Monte Carlo. E apresentada a metodologia de projeto robusto, sendo esta avaliada em um

problema analitico.

Resultados experimentais sdo discutidos no capitulo [4} que apresenta uma introdugdo tedrica sobre
amplificadores de poténcia, com énfase no amplificador classe E. Em seguida a metodologia de projeto

robusto € aplicada no projeto robusto deste amplificador.

Por fim, o capitulo [5] apresenta as conclusdes desta dissertagdo assim como as propostas de
continuidade de estudo. O anexo contém material complementar relacionado ao software utilizado para

simulacdo do amplificador classe E.






2 OTIMIZACAO ROBUSTA

Alguns problemas de otimizagdo t€ém como requisito que as solugdes apresentadas sejam pouco
sensiveis a incertezas associadas aos parametros constitutivos do projeto. Como exemplo, pode-se citar
projetos de dispositivos que possuem incertezas associadas ao processo de fabricacdo. Nestes, devido
as dificuldades e imprecisdes na fabricacdo, o desempenho do dispositivo pode ser degradado ao ser
implementado fisicamente. Neste caso, estas incertezas associadas aos parametros do projeto devem ser

consideradas durante o processo de otimizagao.

Problemas de otimizacdo podem ser resolvidos utilizando Algoritmos Evoluciondrios — AE. Algorit-
mos evoluciondrios sdo métodos estocdticos de busca baseados em conceitos da genética natural. Destaca-

se, entre os AEs, o algoritmo genético NSGA-II [1]], amplamente estudado na literatura.

Contudo, os AEs por si s6 ndo s@o capazes de tratar problemas que envolvem incertezas associadas
aos pardmetros de projeto. Para tratar problemas desta categoria, é necessdria uma avaliacdo da robustez
das solugcdes encontradas para o problema. Ou seja, € necessdrio verificar se determinada solucdo (ou
possivel solucdo) mantém seu desempenho mesmo na presenca de incertezas. Esta verificagdo da robustez
das solucdes € realizada através de métodos de andlise de sensibilidade. Estes métodos consistem na

verificagdo do comportamento de uma solucao em sua vizinhanga.
Objetivando solucdes robustas, € necessario acrescentar conceitos de andlise de sensibilidade no AE.

Este capitulo traz uma abordagem evoluciondria para o problema da otimizagdo robusta. A busca

de solugdes robustas é apresentada relacionando o tema de andlise de sensibilidade e algoritmos

evolucionarios.

Este capitulo estéd organizado da seguinte forma:

e Otimizacdo multiobjetivo: o estudo serd iniciado pela formulacdo clidssica do problema de
otimizagdo multiobjetivo (se¢do [2.1). Esta formulagdo cldssica ndo considera as incertezas
associadas ao parimetros de projeto. Em seguida, serdo apresentados os conceitos de algoritmos
evoluciondrios (segdo [2.2) e algoritmos genéticos (segdo [2.2.T). Serd apresentado o NSGA-IIL,

algoritmo genético utilizado neste trabalho (se¢do [2.2.72).

e Otimizagdo robusta: o estudo a otimizagdo robusta (segdo [2.3)) iniciar-se-d pelo estudo da andlise

de sensibilidade (se¢do [2.3.1)), que apresentard o método de Monte Carlo (se¢do [2.3.1.1) e um



método alternativo baseado nos resultados do AE (secdo [2.3.1.2)) para avaliacdo de sensibilidade
das solugdes. Em seguida serd apresentada as justificativas e as vantagens de um projeto robusto
(secdo [2.3.2) e as suas duas abordagens: andlise do pior caso (se¢do [2.3.3)) e andlise estatistica

(secao|(2.3.4).

2.1 FORMULAGCAO CLASSICA DO PROBLEMA DE OTIMIZAGAO MULTIOBJE-
TIVO

Muitos dos problemas presentes na engenharia implicam a otimizacdo de mais de um parametro, ou
seja, hd vdrios critérios a serem balanceados. Por exemplo, na sintese de um amplificador, deseja-se
escolher uma arquitetura que resulte em alto ganho de poténcia, alta eficiéncia e baixo consumo. Desta
forma, ndo € incomum encontrar dificuldades quando se tem diversos critérios que devem ser satisfeitos
simultaneamente. Quando estes critérios sdao conflitantes, torna-se necessdrio encontrar uma solucdo
que satisfaca as condi¢des impostas em diferentes cendrios. Problemas desta natureza sdo conhecidos
como Problemas Multiobjetivo — MOP (do inglés Multi-Ojective Problems), multicritérios ou vetores de

otimizacao [8]].

O problema de otimizagdo multiobjetivo pode ser definido como:

minimizar f;(x) j=1...,m
] ) ) ) (2. 1)
sujeitoa  g;(x) <0, i=1,...,p
em que
o x = (x1,x9,... ,:rn)T € o vetor de n variaveis a serem otimizadas (chamado também de vetor de

parametros de projeto ou de varidveis de entrada). Estas varidveis x; possuem um valor minimo
x;’”n e um valor médximo z;"“* associados, ou seja, xzm” < x; < 27", Estes limites definem o
espaco de varidveis de decisdo ou o espaco de busca;

e fj(x) sdo as m fung¢des a serem otimizadas (neste caso, minimizadas) denominadas fungdes objetivo

ou, no estudo de algoritmos genéticos, funcdes de aptidao e

e g;(x)parat =1,...,p sdo as p restrigdes a que o problema estd sujeito.

Problemas de otimizagdo que envolvem multiplas funcdes objetivo sdo, em alguns casos, resolvidos

como problemas mono-objetivo a partir da agregacdo das diversas fungdes objetivo em uma s6. Neste



caso, o problema resulta em uma solugdo unica. Contudo, em problemas multiobjetivo predomina um
conjunto de solugdes timas, resultado de um compromisso dos requisitos determinados pelas fungdes
objetivo. Assim, a medida em que existem varias funcdes objetivo a serem otimizadas simultaneamente,
ndo se aplica mais o conceito de apenas uma solug¢do 6tima, e sim um conjunto de solugdes possiveis com
qualidade equivalente. Estas solu¢des sdo 6timas em um sentido amplo, onde nenhuma solucao € superior
em todos os objetivos considerados. Este conjunto de solugdes 6timas € conhecido como solucdes 6timas
de Pareto e constituem a frente 6tima de Pareto [9]. Ao se agregar as fungdes objetivo em uma tnica fung¢do
objetivo, sdo necessdrias diferentes ponderacdes para se obter um conjunto diversificado de solucdes [[1]].
Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivo — MOEA (do inglés Multiobjective Evolutionary Algorithms) sdo
algoritmos que possuem a capacidade de determinar as multiplas solugdes 6timas de Pareto em uma tinica

simulag@o.

Em problemas com uma tnica fung¢do a otimizar, a escolha da melhor solugdo € feita com base
na escolha do melhor valor escalar da funcdo objetivo, dado que estes valores podem ser ordenados e
comparados. Problemas multiobjetivo, nos quais deseja-se determinar a frente 6tima de Pareto, requerem
uma modificacdo na forma de ordenamento das solucdes. Esta modificacdo refere-se ao conceito de
dominincia entre solu¢cdes. Em problemas multiobjetivo, duas solucdes podem estar relacionadas de dois
modos: ou uma solugdo domina a outra solu¢do, ou nenhuma das duas solu¢des sdo dominadas, sendo

chamadas de solu¢des ndo-dominadas.

O conceito de dominéncia pode ser enunciado como [[10]:

Para problemas com mais de uma fungio objetivo, por exemplo f; onde j = 1,...,m (para

m > 1), a solugiio x! domina a solugio x2, se as duas condicdes sio satisfeitas:

1 2

1. A solugdo x! ndo é pior que x> em todas as fungdes objetivo, ou f;(x!) 4 f;(x%) para

todas (j = 1,...,m) as funcdes objetivoﬂ

2. Asolugdo x! é estritamente melhor que a solucio x> em pelo menos uma fungio objetivo,
ou f;(x}) = fj(x?) para pelo menos um j € {1,...,m} (pelo menos em uma fungdo
objetivo).

Caso uma solu¢@o ndo domine outra solucdo e vice-versa, elas sdo ditas ndo-dominadas. O conjunto

formado pelos individuos ndo-dominados constitui a frente de Pareto.

'em que o operador > denota é melhor e 4 denota niio ¢ pior.



A figura[2.T]ilustra o conceito apresentado de dominancia, para o caso de uma minimizagao com duas
funcdes objetivo. Em (a), a solucdo x; domina a solucdo x3 (e a solucdo xo € dominada pela solucao
x1), dado que apresenta valores menores nas duas fungdes objetivo. Em (b), as solugdes x1 e xo sdo ditas

nao-dominadas, pois cada uma apresenta um valor melhor em uma das fungdes objetivo.

(a) (b)

Figura 2.1: Ilustrag@o do conceito de dominancia.

Duas metas s@o importantes para guiar a busca da frente de 6tima de Pareto em problemas

multiobjetivo:

1. As solugdes encontradas pelo algoritmo devem ser o mais préximas possivel da frente 6tima de
Pareto. Esta meta é bastante intuitiva € comum aos diversos algoritmos de otimiza¢ao, dado que

solucdes distantes da frente 6tima de Pareto ndo sdo desejdveis.

2. As solugdes encontradas na frente 6tima de Pareto devem ter a maior diversidade possivel. Esta
meta, porém, ¢ especifica para problemas de otimizacdo multiobjetivo, pois neste caso € necessirio
que as solugdes estejam bem espalhadas dentro da frente, ou seja, que toda a frente possa ser coberta

pelas solugdes.

2.2 ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS

Algoritmos evoluciondrios — AE — sdo algoritmos iterativos de busca e otimizacao baseados no processo
biolégico da evolucdo [11]]. Seus principais conceitos sdo baseados na teoria de Darwin sobre a selecao

natural. A teoria da sele¢do natural baseia-se no fato de que as caracteristicas dos individuos que



sd0 mais aptos tendem a permanecer nas geracdes futuras, enquanto os individuos com caracteristicas
menos favordveis tendem a ndo sobreviver, fazendo com que estas caracteristicas menos favoraveis nao
permanecam nas geragdes futuras. Em resumo, pode-se dizer que os algoritmos evolucionarios sdo uma

abstracdo do processo de selecdo natural.

Computacdo evoluciondria é o ramo de pesquisa que engloba todos os algoritmos evoluciondrios.
As trés grandes vertentes estudadas pela computagdo evoluciondria, e que apesar de algumas diferencas
assemelham-se por empregar os conceitos da teoria da evolu¢do de Darwin, s@o os algoritmos genéticos -

AG, as estratégias evoluciondrias e a programacao evoluciondria [11].

Os AEs possuem trés caracteristicas fundamentais [11]:

Individuos que se reproduzem com heranca: os AEs trabalham com uma populag¢do de individuos a
cada geracdo. Cada individuo representa uma possivel solucdo para o problema que se estd
resolvendo. Estes individuos podem se reproduzir (de forma sexuada ou assexuada), gerando filhos
que herdam algumas das caracteristicas de seus pais. Estes tracos de heranca fazem com que os

filhos apresentem certa semelhanga com seus pais.

Variacfo genética: os filhos estdo sujeitos a variacdo genética promovida pela mutagdo. A mutacdo

permite que os filhos explorem outras caracteristicas nao herdadas pelos pais.

Selecdo natural: a avaliacdo do desempenho do individuo no seu ambiente é a medida a partir de um valor
de aptidao determinado para aquele individuo. A selecdo para sobrevivéncia e reproducio é feita a

partir da comparacdo destes valores de aptidao.

Para entender a ideia trazida pelos algoritmos evoluciondrios, torna-se interessante apresentar um
algoritmo evoluciondrio padrdo onde as caracteristicas de reproducdo com heranca, variacdo genética e
sele¢do natural sio mostradas. O fluxograma mostrado na figura [2.2] retrata o algoritmo evoluciondrio

padrio.

O algoritmo evoluciondrio padrao trabalha, a cada geragdo ¢, com uma populacido P de individuos de
tamanho NV:

P ={x'x%,... xV} (2.2)

O individuo x' em que [ = 1,..., N é uma estrutura de dados que contém os valores das varidveis de
entrada do problema. Cada individuo corresponde a uma amostra no espaco de busca do problema a ser

resolvido. O espago de busca compreende todo o conjunto de solu¢des possiveis do problema.



Inicio

Inicializacao da populacao

h 4

Avaliacdo da populacao

v

Selecdo dos individuos

v

Reproducao

Y

Variacao genética

L

Avaliacao

Critério de parada
satisfeito?

Figura 2.2: O algoritmo evoluciondrio padrio.

A fim de saber a aptiddo de cada individuo ou seu nivel de adaptacio ao ambiente, estes sdo avaliados de
acordo com o problema que se quer otimizar. Esta avaliacdo € feita através de funcdes objetivo. O objetivo
do AE ¢€ a busca de solugdes ou a otimizag¢do de determinado problema. Para isto, o problema deve ser
definido e arranjado em forma de uma ou mais fungdes objetivo que permitam avaliar quantitativamente a

aptidao de qualquer solugao.
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A populagdo seguinte, a geragdo t + 1, é determinada a partir da selecdo e reproducdo dos individuos.
Operagdes de mutacdo também podem incidir sobre os individuos. A realizacdo destas trés operacdes —
selecdo, reproducdo e mutacdo — indicam a passagem por uma geragdo. Este processo se repete até que o
critério de parada seja satisfeito. O critério de parada do algoritmo normalmente € identificado como um

nimero maximo de geracdes ou o alcance de algum objetivo especifico.

A maioria dos algoritmos evoluciondrios pode ser implementada usando este algoritmo padrido, com
algumas diferencas no que diz respeito as formas de representacdo, sele¢do, reproducdo, entre outros
processos que possam ser aplicados. Como citado anteriormente, o algoritmo genético € classificado como

algoritmo evoluciondrio e serd apresentado na préxima se¢do (segio[2.2.1).

2.2.1 Algoritmos Genéticos

Como classe dos algoritmos evoluciondrios, os algoritmos genéticos também sio baseados da teoria
de Darwin sobre a evolu¢do. Em adicdo, os algoritmos genéticos usam vocabuldrio especifico emprestado
da genética natural [11]. Em AG, os individuos sdo denominados cromossomos e representam solugdes
em potencial para o problema. As trés caracteristicas fundamentais dos AEs estdo presentes no AG sob o

nome de operadores genéticos de selecdo, cruzamento e mutacio. A seguir cada um deles € detalhado.

Selecdo: o objetivo da operagdo de selecéo ¢ direcionar a busca do AG dando preferéncia na selecio dos
individuos mais aptos. Assim, os melhores individuos sio selecionados para cruzamento, permitindo
que as melhores caracteristicas continuem nas geracoes futuras. Um dos métodos tradicionais de
selecdo € o torneio bindrio. Neste método dois individuos s@o selecionados na populagdo (podendo
ser entre todos os individuos da populagc@o ou somente entre os ndo selecionados) e o individuo mais
apto para cruzamento € escolhido. Outro procedimento € a sele¢do proporcional a aptiddo, conhecido
em inglés como Roulette Wheel Selection, no qual a probabilidade de um individuo ser selecionado

¢ diretamente proporcional ao seu valor de aptidao [[12].

Cruzamento: o objetivo desta operac@o de cruzamento (em inglés crossover) € a propagacdo das melhores
caracteristicas para as geracdes futuras. Isto é feito a partir da troca de material genético entre os
individuos, gerando novos individuos. Pode ser definida uma probabilidade de cruzamento, que
indica a probabilidade de um cruzamento ocorrer. Normalmente esta probabilidade é definida em
100%. Um exemplo de cruzamento é o cruzamento bindrio com um ponto de troca, executado em

cromossomos com codificacdo binaria. Neste tipo de cruzamento, os cromossomos sdo cortados
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em um determinado ponto escolhido aleatoriamente e os segmentos sdo trocados para se formar os

novos cromossomos [[12]]. A ﬁgura@] ilustra este processo.

Ponto de cruzamento

Cruzamento

Pai 1 pontual

Pai 2 Filho 2

Figura 2.3: Ilustracdo de um cruzamento.

Mutacdo: o objetivo desta operacdo € manter a diversidade genética da populagdo. A mutagdo € um
processo onde um gene ¢é aleatoriamente modificado para a formacdo de um novo cromossomo. A
probabilidade de mutacdo é normalmente fixada como uma probabilidade baixa, assim como na
genética natural, por isso esse operador é tido como secunddrio [[12]]. A figura [2.4] ilustra este

processo para um cromossomo com codificacio bindria.

Pontos de mutacgao

I

1 0 0 1 0 1 0 0

Cromossomo original

Mutacao pontual

1 1o 1|1 |1 oo Cromossomo que sofreu mutagéo

Figura 2.4: Tlustragdo de uma mutacio.

2.2.2 NSGA-II

Diversos algoritmos genéticos t€m sido desenvolvidos para solucionar problemas de otimizagdo. Entre

eles, pode-se citar 0 MOGA (do inglés Multiple Objective Genetic Algorithm) [13] e o NSGA-II (do
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inglés Nondominated Sorting Genetic Algorithm) [1]. O NSGA-II tem se mostrado um algoritmo efetivo
para busca de solugdes em problemas multiobjetivo e por isso tem sido amplamente utilizado em diversas

aplicacgoes.

Duas caracteristicas importantes do NSGA-II:

Elitismo O elitismo consiste na preservagdo dos melhores individuos de cada geracdo na préxima geracao.
O elitismo permite que os melhores individuos sejam copiados para a proxima geracdo, prevenindo
a perda de boas solu¢des uma vez que ja foram descobertas. No NSGA-II, a populagdo da geracdo
t + 1 é escolhida entre os todos os individuos da populacio pai e todos os individuos da populagdo
filha, permitindo que caso existam na populacdo pai individuos melhores que individuos gerados, os
pais sejam escolhidos para permanecerem na proxima geracdo. Desta forma, é assegurado que nao

haverd decréscimo da melhor solucio a cada geragao.

Preservacio da diversidade de solucées E desejivel que o AG seja capaz de manter uma boa diversidade
de solugdes, como mencionado na se¢do 2.1} No NSGA-II a diversidade é preservada utilizando um
operador denominado comparagdo de aglomeragdo (em inglés crowded-comparison operator) [1].
Este operador atua na diferenciacdo e ordenacdo dos individuos dentro de uma mesma frente de

Pareto e na selecdo de individuos para cruzamento.

Para se estimar a densidade de solu¢des em torno de determinada solucdo, € necessario calcular a
distancia de aglomeragdo (em inglés crowding distance). Esta distancia é a estimativa do perimetro
formado pelo hiper cubo cujos vértices sdo os vizinhos mais préximos. A figura[2.5]ilustra como calcular

a distancia de aglomeracdo para um problema com duas funcdes objetivo.

Este célculo requer que a populagdo seja ordenada de acordo com o valor de cada funcdo objetivo em
ordem ascendente de magnitude. Em seguida, para cada fung@o objetivo, sdo designados valores infinitos
de distancia para as solucdes extremas. Para cada uma das solucdes intermedidrias é designado um valor
de distancia determinado pelo médulo da diferenca dos valores da funcdo objetivo normalizada das duas
solucdes adjacentes aquela. O célculo apresentado € entdo realizado para todas as func¢des objetivo. O
valor final da distancia de aglomeracdo € calculado como a soma dos valores de distancia calculados para
cada func¢do objetivo. Para estas operagdes, € necessdrio que cada funcao objetivo seja normalizada antes

da realizacdo dos célculos.

O célculo da distancia de aglomeragdo indica que solugdes mais isoladas possuam uma distincia de

aglomeragdo maior. Da mesma forma, solu¢cdes com baixa distancia de aglomeracéo estdo mais rodeadas
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Figura 2.5: Ilustragdo de como calcular a distancia de aglomeragao [[1].

por outras solucdes. Assim, na escolha das solu¢des que estio em uma mesma frente que passardo para
a préxima geracdo sdo preferiveis as solugdes com maior distancia de aglomeracdo a fim de se manter a

diversidade.

Definida a férmula de cédlculo da distancia de aglomeragdo, pode-se definir o operador comparagdo
de aglomeracdo. Este operador é utilizado na comparacio de duas solugdes, levando em consideracao as
frentes e as distancias de aglomeragdo das solugdes. Caso as duas solucdes estejam em frentes diferentes,
prefere-se a solucdo que estd na melhor frente. Caso estejam na mesma frente, prefere-se aquela solugdo

que possua maior distdncia de aglomeracdo, ou seja, a solugcdo que esteja na regido menos densa.

Assumindo que que cada individuo ¢ possui dois atributos:

e Valor de ordenagdo de acordo com o nivel de ndo-dominagdo, ou seja, frente de ndo-domininagdo do

individuo: Zfente

e Valor local da distancia de aglomeracao: %gistancia-

O operador de comparacao de aglomeracdo ¢ >, j é definido como:

) . S¢ (ifrente < jfrente) ou
1 2n ] 2.3)

(ifreme = jfrente) € (idistﬁncia > jdistﬁncia)
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2.2.2.1 Operadores genéticos utilizados no NSGA-II

O NSGA-II pode trabalhar com individuos com codificagdo bindria ou com codificacdo real. Nesta
dissertacdo foi utilizada a codificacdo real para as varidveis do problema. Os operadores de selecdo,

cruzamento e mutacio sdo implementados da seguinte forma pelo NSGA-II:

Selecao E utilizado o torneio bindrio com uma modificacio a fim de incorporar o operador comparagio
de aglomeragdo [1]. Dois individuos sdo selecionados aleatoriamente entre todos os individuos da
populacdo e em seguida € aplicado o operador comparacio de aglomeragdo (de acordo com a equagao

[2.3). O individuo mais apto ¢ entdo selecionado.

Cruzamento E utilizado o cruzamento binario simulado — SBX (do inglés simulated binary crossover)|[[1]].
O cruzamento SBX é detalhado em [[14} [15]]. Dado dois pais p' e p?, o cruzamento gera dois filhos

q? e ¢? a partir da seguinte férmula:

1

¢' = 5 (1+8)p"+(1-p)p?)

1
2 (2.4)
1 ((1=B)p' + 1+ B)p?)

¢° =

em que 3 € um nimero aleatério dado pela seguinte distribuigéo:

1

2ule — 1, seu<0,5
B = 1 (2.5)
_
2(1 —u)

Ne =1 . caso contrario

em que u € um nimero aleatério entre 0 e 1 e 7. é um valor positivo que define quao préoximo dos

pais serdo criados os novos individuos.

Mutacéo E utilizada a mutagdo polinomial [T]]. Este tipo de mutacio é detalhada em [15]]. A mutagdo é
realizada em cada pardmetro do individuo com uma probabilidade p,,,. Dado uma varidvel v com

valores maximos e minimos v"*** e v"*", a varidvel v* criada a partir da mutacdo serd dada por:

max min)

vk =0+ (v —v T (2.6)

em que 7 tem distribui¢do de densidade polinomial e é dado por:

1

orm +1 1. ser <0,5
= 1 2.7)

1—2(1=7)Mm+1: ser>05

em que r ¢ um niimero aleatério e 7,, ¢ o indice de distribui¢do de mutacdo.
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2.2.2.2 Fluxograma do NSGA-II

Apresentada estas caracteristicas do NSGA-II, pode-se apresentar o algoritmo do NSGA-II. A figura

[2.6]apresenta o fluxograma do NSGA-II.

(¢N

Inicialmente é criada uma populacdo aleatdria de individuos Py de tamanho N. A populagio F

(€N

ordenada de acordo com os critérios de nao-dominagdo e o operador de comparacdo de aglomeracio

aplicado na populagao, definindo assim um valor de aptidao para cada individuo.

Em seguida, inicia-se o laco de simulagao, que contard as geracdes ¢ e que terminard com um critério de
parada definido pelo usudrio. Sao realizadas as operagdes de selecdo, cruzamento e mutagdo para criacao
de uma populagio filha ()¢ também de tamanho N. Para a introdugfo do elitismo, as populagdes pai P; e

filha )+ sao combinadas, formando uma populagdo R; de tamanho 2V

Ry =P,UQ,. 2.8)

Esta populagdo € ordenada de acordo com o critério de ndo-dominacdo. Para este procedimento, o
NSGA-II utiliza uma fungdo especifica denominada fast-nondominated-sort, que possibilita uma rapida
ordenagdo envolvendo menos operagdes [[1]. Em seguida € feita a escolha dos N individuos que formarao
a nova populac@o pai. Esta escolha é feita utilizando o operador comparacdo de aglomerag@o. O laco se
repete até que o critério de parada seja atendido. Nesta implementagdo do NSGA-II foi escolhido o ntimero

maximo de geracdes como critério de parada.
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aglomeracao.

Critério de parada

satisfeito?

Figura 2.6: Fluxograma do NSGA-II.
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2.3 OTIMIZACAO ROBUSTA

No projeto de dispositivos é necessaria a permissdo de tolerdncias de diversas naturezas. Por exemplo,
no processo de fabricacdo de um dispositivo pode nao ser possivel encontrar os elementos exatos descritos
no projeto ou os elementos ndo sdo sempre fabricados com a mesma precisdo. Mais ainda, sabe-se que
quanto maior for a tolerncia no processo de fabricacdo, mais baratas serdo as maquinas e dispositivos

necessdrios para a fabricacgdo [[16].

Desta forma, o projetista deve avaliar se no cendrio do projeto estdo presentes incertezas. As incertezas
a que estao sujeitas os dispositivos decorrem das mais diversas origens sendo possivel distingui-las em dois

grupos [17]:

Incertezas associadas as condicoes externas. Neste grupo estdo as incertezas devido as condi¢des do
ambiente de operagao, tais como temperatura, umidade, pressdo, e também incertezas devido a cargas

impostas ao sistema.

Incertezas associadas as variaveis de entrada. Estas incertezas possuem diversas origens, tais como:
tolerancias mecanicas, propriedades do material (condutividade, resisténcia, por exemplo) e im-
perfeicdes no processo de fabricagdo (os componentes podem néo ser fabricados com o valor exato

especificado no projeto).

A incerteza associada a um estado estimado pode ser geralmente representada por uma distribui¢do de
probabilidade incorporada a informacgdo sobre seu estado [3]]. Comumente, a modelagem da incerteza
é realizada pelo uso de varidveis aleatdrias, na qual a incerteza pode ser representada por uma ou
vdrias varidveis aleatdrias, correlacionadas ou nio, podendo mesmo ser de diferentes distribui¢des de

probabilidade.

No exemplo citado acima, para a fabricacdo de um dispositivo € necessario determinado componente
que ndo € obtido de forma precisa. Analisando as diversas amostras deste componente, pode-se avaliar a
aleatoriedade destas amostras, ou sejam como elas se comportam, se ¢ de forma gaussiana ou uniforme,

por exemplo. Assim, a incerteza associada aquele componente € determinada.

Devido as incertezas associadas aos componentes, o desempenho do dispositivo pode sofrer sérias
degradacdes quando comparado aos valores especificados em projeto. Neste sentido, é necessdrio que o
projetista esteja preocupado no desempenho do seu produto mesmo em um cendrio de incertezas. Quando

se trata de problemas de otimizac¢do em cendrios de incertezas, é necessdrio a busca de solugdes robustas.
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Pode-se definir solugdes robustas como solucdes para as quais os objetivos (fungdes objetivo que se
deseja otimizar) ndo sofrem variagdes significativas quando hd variacdo (incerteza) nos parametros de
projeto [4]. Elas devem ser tdo insensiveis quanto for possivel a perturbagoes, incertezas e variacdes nos

parametros de projeto.

A principal vantagem do uso de solucdes robustas estd no fato de que existe uma garantia que o
projeto apresentara o desempenho desejado na presenca de incertezas (desde que o nivel de incertezas seja
especificado no projeto). Ainda que o desempenho das solugdes robustas possa ser inferior ao desempenho
conseguido com as solu¢des ndo-robustas, o projetista saberd que o desempenho do seu projeto ficard
dentro dos limites aceitaveis, sem surpresas quando da implementagao, desde que o modelo seja adequado

(represente adequadamente a realizada).

Uma das formas de se verificar a robustez de uma solug@o é realizando uma andlise de sensibilidade.
Esta andlise consiste na verificacdo do comportamento desta solu¢cdo em sua vizinhanga. Esta andlise pode
ser realizada a posteriori, ou seja, apds a obtencdo das solucdes € verificada se a solucdo especificada é
robusta na presenca de incertezas. A andlise de sensibilidade a posteriori se utiliza frequentemente do

método de Monte Carlo.

Uma outra possibilidade é a realizagdo de um projeto robusto. Neste caso, considera-se ja na fase
de projeto do dispositivo as incertezas associadas a seus elementos constitutivos, a fim de se fazer uma
avaliacdo do impacto destas variacdes no desempenho da solu¢do. A inser¢do direta das medidas de
robustez na formulagdo do problema é essencial pois solucdes 6timas robustas podem ndo coincidir com
solugdes Gtimas nao-robustas [18]]. Para a realizacdo de um projeto robusto € necessdrio que o problema de

otimizacdo formulado metematicamente pela equacao [2.1]seja modificado a fim de considerar a robustez.

A seguir serd discutida a andlise de sensibilidade (se¢do[2.3.1). Em seguida serd abordado o projeto

robusto e suas principais vertentes (se¢do [2.3.2]a secdo[2.3.4).

2.3.1 Analise de Sensibilidade

A andlise de sensibilidade permite verificar como determinada fungdo varia em relacio a deslocamentos
em torno de determinado ponto. E intuitivo pensar que nada melhor que a prépria verificacdo da fungdo
para realizar esta andlise de sensibilidade. Contudo, a anélise da fun¢do pode ser muito custosa, pois muitas
vezes os resultados destas funcdes sdo determinados através de métodos numéricos complexos, ao invés
de um simples célculo analitico. Neste sentido, procuram-se métodos capazes de realizar esta andlise com

um menor nimero de avalia¢des da fungao.
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Uma das aplicagdes da andlise de sensibilidade é seu uso a posteriori permitindo a identificacdo de
solugdes robustas dentro do conjunto de solugdes da frente 6tima de Pareto [[19]. Assim, dado um nivel
de tolerancia especificado, as solucdes obtidas sdo analisadas para ver se atendem ao limite estabelecido.
Neste caso a andlise a posteriori consiste na realizagdo do método de Monte Carlo em cada uma das
solugdes da frente 6tima de Pareto obtida pelo AE resultando na escolha que apresente menor variacao das

funcgdes objetivo ou que atenda ao critério de tolerancia estabelecido.

2.3.1.1 O método de Monte Carlo

O método de Monte Carlo é um método estatistico que consiste na geracdo de amostras segundo uma
distribuicdo para servir de parAmetro de entrada na simulagdo de um processo. Apods a realizagdo das
diversas simulacdes, um procedimento de pés-processamento avalia os resultados, gerando as medidas

estatisticas desejadas (valor esperado e variancia, por exemplo). Este procedimento é mostrado na figura

27

Geragdo de amostras Avaliagio Calculo dos momentos
segundo uma distribuicio da funcao estatisticos: media e variancia
XX X

3t e

< §>§<§ f(x1i)
KRB XK

Figura 2.7: Fluxograma do método de Monte Carlo.

Uma das desvantagens do método de Monte Carlo é que este utiliza-se de milhares de simulagdes,
podendo ser bastante oneroso dependendo do tipo do problema em andlise. Como os problemas
solucionados pelos AEs sdo complexos e o cdlculo das fungdes objetivo podem ser custosos, esta técnica

torna-se impraticdvel para alguns problemas, sendo necessario outros métodos para tal anélise.

Devido a esta desvantagem do método de Monte Carlo, procuram-se outras formas de cédlculo das
medidas estatisticas de um problema que sejam menos onerosas, a fim de se realizar a andlise de

sensibilidade.
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2.3.1.2 Alternativa ao Método de Monte Carlo

Objetivando a redugdo do esfor¢co computacional, uma solugdo alternativa ao método de Monte Carlo
advém do uso das amostras do AE. Neste método, a andlise de sensibilidade é obtida usando as avaliagcdes
das funcdes objetivo realizadas pelo AE como amostras do comportamento da fun¢do nas vizinhangas da
solucdo 6tima [20]. A principal ideia por trds deste método estd no fato de que métodos de otimizagdo
estocasticos ja realizam indmeras avaliacdes das funcdes objetivo na busca da solugdo 6tima. Mais
especificamente, AEs naturalmente possuem esta capacidade de varrer o espago das varidveis na busca
da solucdo. As amostras geradas pelo AE sdo entdo utilizadas para verificar o comportamento do problema

em torno da solucio 6tima, ndo onerando o projeto com mais avaliacdes das fung¢des objetivo.

A figura [2.8 mostra como um AE percorre todo o espaco de busca. Para esta simulagdo foi utilizado
NSGA-II com uma populacio de 96 individuos e 100 geracdes. A fun¢do utilizada pode ser descrita como
(L]

fil@) =1—exp (=X (2 — 1/vn)?)
folw) =1 —exp (= Xy (zi +1/vn)?)

em que x; € [—4,4]. A frente 6tima de Pareto é dada por z; € [—1/+/(3),1//(3)].

(2.9)

A frente 6tima obtida com o uso do NSGA-II, para n = 3 é mostrada em vermelho nas figuras e

2.9

Analisando as figuras[2.8]e[2.9] em que em azul sdo mostradas as amostras geradas pelo AE, é possivel
visualizar que o AE explora, ou seja, gera amostras no espaco de busca, e mais fortemente, as amostras
estdo mais concentradas em torno da frente 6tima de Pareto (regiio com maior densidade de amostras,
mostrada em vermelho). Desta forma, € possivel realizar a andlise de sensibildade das solugdes que estdo

na frente de Pareto, pois hd grande concentragdo de amostras do AE nesta regido.

Em [21]], é proposta uma férmula para avaliar a sensibilidade das soluc¢des, baseado no uso das amostras
ja geradas pelo AE. Para comparar quao estdvel é uma solucio de Pareto em relacdo as outras, é realizada
uma associacdo do valor da funcdo objetivo com a distdncia no espaco de varidveis. Desta forma, o
comportamento de uma solu¢do x* para cada funcdo objetivo f; dentro de um dominio de perturbagdo

(ou dominio de incerteza) D* é dado pela seguinte equagao:

Bi(x) = max  Mi0) = Jilx)| 2.10)
Xs,Xq € Dx*,s7q HXS - Xq”

em que X; € X, s30 amostras dentro de D*. O dominio D* € qualquer dominio que contenha x* e pode ser

definido de diversas formas (o dominio de incerteza serd melhor detalhado na sec¢do [2.3.3).

21



0.
ol
0
0.
0.
Amostras do NSGA-II  *
0 Frente Otima .dE Fareto @ . .
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
fi
Figura 2.8: Visualizacdo da distribuicdo das amostras do AE.
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Figura 2.9: Visualizacdo da distribuicdo das amostras do AE, no dominio das varidveis de entrada.
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Em uma andlise direta da equagéo percebe-se que quanto maior B;, mais instdvel é a fungio f;

na solucdo x*. Quanto maior o nimero de amostras dentro do dominio D*, mais precisa serd esta métrica.

2.3.2 Projeto Robusto

Em muitos problemas de otimizagdo, uma anélise a posteriori pode ndo ser suficiente para garantir que
0 projeto possa ser mesmo realizdvel em um ambiente de incertezas. Dois problemas podem ser levantados

na abordagem a posteriori:

e as solugdes Gtimas obtidas podem n@o coincidir com as solugdes 6timas robustas ou

e as solugdes 6timas podem ser impraticdveis na presenca de incertezas.

Solugdes 6timas robustas podem ndo coincidir com solugdes 6timas nao-robustas. Solugdes 6timas
robustas podem ter um desempenho inferior ao de solu¢des 6timas nao-robustas, contudo garantem que
os objetivos serdo alcan¢ados independentemente das variacdes nos parametros de projeto. A figura[2.10]
ilustra esta situac@o. A fungdo f(x) possui dois minimos locais. Pode ser observada que a solugdo 6tima,
representada por x* apresenta o melhor desempenho de f(x) no espago de busca de solugdes. Contudo, ao
considerar uma incerteza A associada a varidvel x verifica-se uma degradacao no desempenho da fungdo
f(x). Ja a solugdo x apresenta um desempenho pior que a solugdo x*, porém é menos afetada a variagdes.

Uma varia¢do A na solugio X} causa menos impacto no desempenho f(x).

f(x)
AlA A X
LI 1
x* x*

Figura 2.10: Comparacdo entre uma solucio 6tima robusta e uma solucio 6tima nao-robusta [2].

Diferencas entre solugdes robustas e ndo-robustas também podem ser verificadas quando se tem

problemas com restricdes. Em problemas de otimizagao robusta, as solu¢gdes encontradas devem continuar
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validas frente as restricoes determinadas para o problema. Esta situagdo estd ilustrada na figura[2.TT] Nesta
figura, a drea hachurada apresenta as solucdes invidveis (ou infactiveis, irrealizdveis) para o problema
(solucdes onde ha restri¢des de implementagdo). Suponha que a solucdo ndo-robusta encontrada esteja
localizada na interseccdo das duas restri¢des (solugdo x*). Qualquer variagdo nesta solugdo pode tornar
esta solucdo irrealizavel. A solucdo robusta deve entdo ser tolerante a este tipo de restri¢do. O processo de

otimizagdo deve entdo considerar a robustez também para as restri¢des.

\

. A\ Y
\\\\\/ restrigdo \\\\\\\ restricdo

U(x*)

ST -
/// restricao

/// restrigdo

(a) (b)

Figura 2.11: Comparacdo entre uma solucio 6tima robusta e uma solucio 6tima nao-robusta [2].

Assim, pode-se definir uma solucio robusta como aquela que possui duas caracteristicas [22]:

e ¢ pouco sensivel a variacdes nos parametros nominais de projeto e
e permanece realizdvel para um certo nivel de incerteza nos pardmetros nominais de projeto.
Apresentado o conceito de solugdo robusta e a problemadtica de apenas uma anélise a posteriori nas

solugoes dadas pelo AEs, percebesse a necessidade do algoritmo de otimizagdo ser um algoritmo que trate

o problema da robustez. Faz-se necessdrio guiar a busca de solugdes através de solucdes robustas.

Diversas sao as abordagens encontradas na literatura para tratar o problema da robustez. Pode-se dividir

estas abordagens em dois grandes grupos:

Analise do pior caso (em inglés Worst Case Design) [2},123]]: consiste em otimizar o problema a partir da

pior solucdo encontrada para uma dada faixa de incerteza.

Analise Estatistica [22] [24]: consiste na aplicacdo de métodos estatisticos para calcular a robustez de

determinada solucdo.

Estas abordagens serdo descritas nas se¢oes[2.3.3]|e[2.3.4]
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2.3.3 Analise do Pior Caso

A andlise do pior caso consiste na verificacdo da pior solugdo dado um nivel de incerteza, a fim de se
prosseguir com a otimizacgdo. Esta abordagem é tida como conservadora no caso de miltiplas varidveis de
entrada, pois € improvdvel que todas as varidveis do projeto se encontrem em uma situagdo de pior caso

[24] 25].

A andlise do pior caso considera um conjunto de incertezas para cada varidvel de entrada do projeto.
Um conjunto de incertezas U(x) é definido como um um sub-dominio do espago de busca que define as

possiveis variacdes do pardmetro x [2].

Diversas sdo as maneiras de se definir este conjunto de incertezas. Caso as incertezas associadas as
variaveis de projeto sejam independentes e igualmente distribuidas, estas podem ser modeladas na forma

de um hiper-retingulo, como na equagdo [2]:

Ux)={(eR":x—A<(<x+A} (2.11)

emque A = (A1Ay...A,)T € R é o vetor que representa as maiores variagdes possiveis dos valores

nominais das variaveis do projeto.

Outra maneira é a modelagem da incerteza como um elipséide, justificivel quando se trata de varidveis
gaussianas descorrelatadas [2]. A figura [2.12]ilustra, para um espago de duas dimensdes, o conjunto de

incertezas para o caso retangular e elipsoidal.

|
XV

(a) (b)

Figura 2.12: Diferentes possibilidades para defini¢do de um conjunto de incertezas [2]]: (a) retangular e (b)

elipsoidal.
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Uma vez modelado o conjunto de incertezas, pode-se definir o problema da robustez como [2]]:

minimizar, max, ; , i =1,...,m
x CEU(X){f] (C)} J (2.12)

sujeitoa  maxceu,,, 9:(Q) <0, k=1,....p

Para se resolver o problema proposto pela equagdo ¢ necessdrio avaliar o pior caso dentro do
conjunto de incerteza. Contudo, para nao acarretar em grande esforco computacional, os pardmetros que
levam ao pior caso devem ser identificados rapidamente. Varios métodos foram propostos para identificar
este pior caso: o uso das amostras do AG (citado na se¢do|2.3.1.2)) e o método de discretizacio dos vértices

(em inglés Vertex Discretization) [2].

O primeiro método citado consiste na verificagdo da pior amostra ja gerada pelo AE dentro do conjunto
de incertezas U (x). Caso ndo tenha nenhuma amostra jd computada pelo AE dentro de U (x), é gerada uma
nova amostra e esta amostra ¢ reservada para entrar em futuros célculos. A otimizacao & feita com base na

pior amostra dentro do conjunto de incertezas U (x).

A seguir o método de discretizagdo dos vértices € apresentado.

2.3.3.1 Discretizacdo dos Veértices

Aproveitando a geometria de um conjunto de incertezas retangular, pode-se usar apenas os valores dos
vértices para definir o pior caso. Esta abordagem assume que o pior valor encontra-se em um dos vértices
do conjunto de incertezas, e se a funcdo € monotonica em U, isto leva a resultados exatos. Para o conjunto

de incertezas definido pela equagdo [2.11] o conjunto Uy de vértices é:

Ud(X) = {C ER": =+ A V(G =z — Az} (2.13)

Neste caso, a func¢éo € calculada para todos os pontos em Uy, e o maior valor obtido é definido como
o pior caso no conjunto de incertezas U. Contudo, para problemas com muitas variaveis, este torna-se
computacionalmente complexo, dado que o niimero de vértices cresce exponencialmente com o nimero de
varidveis (dimensdes) do problema. Em [2] é proposto um método denominado predi¢do do pior vértice

(em inglés Worst Vertex Prediction) para reduzir este ntimero de avaliagdes.

Como dito anteriormente, para este método € assumido que a fun¢do em andlise € monotdnica, ou seja,
assume uma convexidade local no espaco de busca, o que muitas vezes ndo € verificado nos problemas

reais de otimizacgao [24]].
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2.3.4 Analise Estatistica

Os métodos de otimizacdo robusta desta categoria utilizam medidas estatisticas, como o valor médio

E[F(z)] e a varidncia U%(x) (ou desvio padrdo o)) na busca de solugdes robustas.

A formulacdo do problema robusto através de uma andlise estatistica pode ser feita de diversas

maneiras, baseadas em um arranjo entre valor médio e variancia (ou desvio padrao) [22]:

e Minimizagédo do valor médio das funcdes objetivo e considerando a varidncia abaixo de um limiar

como uma restri¢do do problema:

minimizar E[F(z)]
) (2.14)

sujeito a T (x) < o?

em que o € o nivel de tolerincia (desvio padrao aceitdvel dos resultados) determinado pelo projetista,

que representa para cada funcdo objetivo qual a maior variacdo pode ser admitida.
e Minimizagdo de uma combinacido da média e do desvio padrio:
min  E[F(z)] + (1 — A)op(y) (2.15)

em que A\ € [0,1] define grau de robustez desejado. Um valor baixo de A leva a solugdes mais

robustas. Para A = 1 é considerado apenas o valor médio das fungdes objetivo.

e Minimizagdo multiobjetivo, a partir da otimizacdo do desempenho médio e da minimzagdo da

variag@o de desempenho:

E[F
minimizar IF()] . (2.16)

¥ (x)
Na verdade, pode-se considerar as equagdes e[2.15]como solugdes particulares de

Outra forma de se abordar o problema de otimizacdo robusta tem sua origem na abordagem de
Qualidade de Tagushi [24]. Segundo Tagushi, a qualidade é medida pelo desvio que uma caracteristica
apresenta em relacdo ao valor esperado da mesma. Ainda, varios fatores denominados por Tagushi como
fatores de ruido causam prejuizo ao desempenho de determinadas caracteristicas. Este prejuizo pode entao

ser avaliado através de uma funcdo de perda de qualidade — QF (do inglés guality loss function):
QF () = k1 (OF(x))? + koo (2.17)

em que OF € a fungdo objetivo original, () é o operador média, o ¢ a varidncia das fungdes objetivo e

k1, ko s@o ponderagdes definidas pelo usudrio.
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Para todas estas abordagens, sdo necessdrios os cdlculos das medidas estatisticas de média e variancia.
Diversas sao as formas de se obter estas medidas. A mais comum € o método de Monte Carlo, j4 citado na
se¢do[2.3.1.1] Outras abordagens levam a cdlculos indiretos dessas medidas, como a opgdo mostrada na

secdo|2.3.1.2|que consiste no uso das amostras do AE [20]].

A seguir serdo apresentadas mais duas propostas presentes na literatura: na primeira, é sugerida uma
modificacdo na funcdo objetivo a fim de considerar a incerteza, enquanto que na segunda utiliza-se a

abordagem por séries de Taylor.

2.3.4.1 Consideragao da incerteza antes da avaliagao da fungao objetivo

Uma amostragem estatistica do espago de busca das varidveis a partir da inser¢do do ruido antes da
avaliacdo da funcdo objetivo pode ser realizada objetivando a busca de solugdes robustas. Neste caso,
incertezas sdo introduzidas nas varidveis de entrada de modo que a avaliagdo das fungGes objetivo as

considere [4}126,127].

Assim, em vez da avalia¢do de f(x), é realizada a avaliagdo de f(x + ¢), onde § representa o valor
da incerteza, de distribuicdo uniforme ou normal por exemplo, gerado antes de cada avaliacdo da fungdo

objetivo.
A seguir, é apresentado o fundamento matemético para esta abordagem.

Seja a média de uma funcio objetivo:

m: Z f%z) = /f(a:)p(x,t)dx (2.18)

=1

em que p(x,t) é a distribuicdo de probabilidade de um individuo.

No caso de uma otimizacao robusta, a média da funcdo objetivo pode ser representada por:

N i i
7)) = Zf(wNJ”S)
=1
= [ ao [+ oie.0d (5108

=[] [ s+ 61000 pia.00a
- / Fa)p(e, t)de (2.19)

em que ¢ é o vetor de ruido e ¢’(0) € a distribui¢do de .

As equacdes e mostram que F'(x) é equivalente a f(z) na presenga de incertezas. De fato,

28



pode-se dizer que F'(x) representa o valor esperado de f(z + ). Em um AE, pode-se utilizar f(x + J)

como func¢do objetivo, visando a obtenc¢do de solugdes robustas.

Esta abordagem permite a andlise estatistica sem o calculo direto de medidas estatisticas, pois o espago

estd sendo amostrado de forma aleatéria dentro do dominio de incerteza.

2.3.4.2 Expansdo em série de Taylor

Em uma outra abordagem, as medidas estatisticas sdo determinadas através da expansdo da série de
Taylor é proposta em [16]. Rejeitando os termos de ordem maior, a média e o desvio padrdo podem ser

aproximadas usando a expansdo de Taylor:

ElF(z)] = F(z)
B (2.20)
OF = \/2?1 (gi) U%i

2

em que n é o nimero total de varidveis de entrada, T € o vetor de média das varidveis de entrada e oy, €a

variancia a que estd sujeita a varidvel de entrada.

O uso da expansdo de Taylor ndo pode ser aplicado em todos os problemas pois implica no cédlculo do
gradiente da funcdo. A combinacdo desta abordagem com AE nio € bem vinda justamente pelo fato de

que os AEs trabalham normalmente em problemas onde o calculo do gradiente ndo € factivel.

2.3.5 Consideracoes finais

Objetivando solugdes robustas, é necessdrio que o processo de otimizacdo seja guiado através destas
solugdes. Ou seja, € necessdria uma modificagdo na formulacdo do problema para que seja considerada
as medidas estatisticas de média e variancia das solugcdes. A grande dificuldade reside na obtencgado destas
medidas estatisticas do problema em estudo. O método de Monte Carlo exige um nimero muito grande de
avaliacdes do problema. Neste capitulo foram apresentados alguns artificios para contornar este problema.

No préximo capitulo serd apresentada uma nova abordagem para viabilizar a otimizacao robusta.
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3 PROPOSTA DE UMA METODOLOGIA DE OTIMIZACAO
EVOLUCIONARIA ROBUSTA

Na busca de solugdes robustas para um projeto de otimizagdo, percebe-se a necessidade de avaliacdo
da sensibilidade das solucdes. O método de Monte Carlo é frequentemente utilizado para esta avaliacdo.
Contudo € necessdrio um elevado nimero de simulacdes para se alcancar o resultado desejado. Outros
métodos apresentados no capitulo [2] propunham alternativas para o projeto robusto, como o uso das

amostras geradas pelo AE e a avaliagcdo dos vértices de um dominio de incertezas.

Nesta dissertacdo, é proposto o uso da transformada Unscented — UT (do inglés Unscented Transform)
como método para cdlculo das medidas estatisticas necessdrias para a andlise de sensibilidade e otimizacao
robusta. A UT ¢é capaz de realizar uma aproximacao discreta de uma funcdo densidade de probabilidade

continua, tornando possivel a estimativa das medidas estatisticas como a média e a variincia.

Com os resultados do valor médio e da variancia provenientes do cdlculo da UT, pode-se utilizar os AEs
na busca de solugdes para um projeto robusto, implementando um algoritmo de otimizacdo robusta. Este
algoritmo de otimizacdo robusta serd feito integrando o NGSA-II e a UT. Este assunto serd explicado
neste capitulo, iniciando pelo embasamento matemdtico da UT e sua comparacdo com o método de
Monte Carlo. Em seguida, a metodologia para projeto robusto serd apresentada (incluindo o algoritmo
de otimizagao robusta) e os resultados da otimizacio de fungdes analiticas serdo analisados, objetivando

validar o algoritmo e a metodologia proposta.

3.1 A TRANSFORMADA UNSCENTED

A transformada Unscented € um método para calcular as estatisticas de uma varidvel aleatéria que sofre
uma transformacao nao-linear. Foi desenvolvida por Julier e Uhlman em 1997 [3]]. O principio basico da
UT ¢€ a aproximag¢do de um mapeamento nio-linear por um conjunto de pontos selecionados, chamados de
pontos sigma (em inglés sigma points). As medidas estatisticas de média e variancia do mapeamento estao

disponiveis a partir de uma ponderacio destes pontos sigma [28]].

O problema em questio pode ser colocado da seguinte maneira [3]:

Seja um vetor n-dimensional de varidveis aleatdrias x, com média X e uma co-variancia P,
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que sofre uma transfomagio ndo-linear que relaciona x ay, dada pory = g(x). Deseja-se entdo
uma aproximagao para a média y e a co-variancia P, para a varidvel aleatdria y resultante da

transformacao nao-linear.

Este problema pode ser resolvido pelo método de Monte Carlo. A UT, entretanto, apresenta uma nova
abordagem de resolucdo, que requer um menor esforco computacional quando comparado ao método de

Monte Carlo.

Considerando que “com um niimero fixo de pardmetros é mais fdcil aproximar uma distribuicdo
gaussiana do que aproximar uma fungdo/distribuicdo arbitrdria ndo-linear” [3|], deseja-se encontrar uma
parametrizacio que capture a informacdo da média e da co-varidncia ao passo que permita a propagacao
direta desta informacéo através de um conjunto de equacdes ndo-lineares. A UT realiza isto a partir da
geracdo de uma distribuicdo discreta que possua os mesmos momentos de primeira e segunda ordem
(ou mais) da fungdo ndo-linear, onde cada ponto desta aproximacdo discreta pode ser transformado
diretamente. A média e a co-varidncia do conjunto transformado pode ser tido como a estimativa da

transformacdo nao-linear da distribui¢do original.

A figura[3.T]ilustra este conceito. A fungdo ndo-linear € aplicada a cada ponto sigma escolhido a fim
de se obter os pontos transformados. Uma ponderacdo destes pontos transformados é calculada para se

formar uma estimativa da média e da variincia da transformagdo ndo-linear.

Transformagéao nao linear

Figura 3.1: Principio da transformada Unscented [3]].

A partir desta transformacao, é possivel obter uma aproximagao dos momentos de uma distribui¢do de
probabilidade continua w() a partir dos momentos de uma distribui¢o discreta w;. Desta forma, a UT faz
com que a distribuicao discreta possua os mesmos momentos da distribui¢do continua apds a transformacgao

ndo-linear, de acordo com a seguinte equagao [29]:
oo
Eq{i*} = / aFw(i)dd = w; Sy (3.1
0 ;

em que
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E; é o valor esperado da distribuicao discreta;
e ¢ representa o conjunto de varidveis aleatdrias, com distribuicdo de probabilidade conhecida;

e w(u) é a funcdo densidade de probabilidade continua;

e @Fw(0)da é o valor esperado E, da distribui¢io continua;

w; € a funcdo densidade de probabilidade discreta;

S; séo os pontos sigma e

k é a ordem de aproximagdo desejada.

Serd apresentada a formulacdo matemadtica descrita em [29] para a UT. Para verificar se as duas
distribuicdes (continua e discreta) levam ao mesmo mapeamento nao-linear pode-se usar a expansiao em
séries de Taylor:
da . 1d*G 42 1dGA3

G(U—FU)ZG(U)—FEU—FE@ +§d7 + ... (3.2)

ou na representacao polinomial:

GU + 1) = GU) + p(a). (3.3)
O valor esperado de G(U + ) é dado por:
G =F{G(U +a)} = E{G(U)} + E{p(a)} = G(U) + P (3.4)
em que P é o valor esperado do polindmio de Taylor.
A variancia de G(U + @) é dada por:
ot = B{[G(U + i) ~ G} = BE{p(a)’} ~ P" (3.5)

Dado que a representagdo compacta para o polindmio de Taylor também ¢é valida para a distribui¢do

discreta[3 .1t
GU + S;) = G(U) + p(Sy). (3.6)

O polindmio é o mesmo pois os pontos sigma S; pertencem a distribui¢do de probabilidade de 4. A

comparagio das equacoes 3.1} [3.4] [3.5]e[3.6|resulta em um conjunto de condigdes para os pontos sigma:

woy = 1-— Ez W;
YiwiSf = E{at}

3.7)
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A ordem do polindmio de Taylor determina o nimero e os valores dos pontos sigma .S; e dos pesos
w; necessarios para o calculo da UT. Além disso, a ordem do polindmio de Taylor utilizado para defini¢do
dos pontos sigma condiciona a ordem dos momentos que poderao ser preditos pela UT. Por exemplo, para
a obtencdo de uma estimativa de segunda ordem (variincia) para uma varidvel aleatéria é necessario um

polinémio de terceira ordem, que levard a trés pontos sigma.

3.1.1 Determinacao dos pontos sigma

A escolha dos pontos sigma S; e dos pesos w; depende da distribuicdo de probabilidade das variaveis

estocdsticas envolvidas no problema [28]].

Para uma distribuicio gaussiana N ~ (0, ?), os valores dos pesos w; e dos pontos sigma S; estio
mostrados na tabela[3.T|para dois e trés pontos sigma [28]]. A figura[3.2]ilustra a distribuicdo continua e a

distribuicdo discreta com os pontos sigma (distribui¢do gaussiana).

N Pesos Pontos sigma

2 1/2; 172 —0,0

3 || 1/6;2/3;1/6 | —/30;0; /30

Tabela 3.1: Pontos sigma e pesos para distribui¢io gaussiana N ~ (0, 0?).

Para uma distribui¢do uniforme U ~ (—o,0), os valores dos pesos w; e dos pontos sigma S; estdo

mostrados na tabela[3.2] para dois e trés pontos sigma [7].

N Pesos Pontos sigma
2 1/2; 172 —V/3/30; V330

3 || 0,278;0,444; 0,278 | 1/3/50;0; \/3/50

Tabela 3.2: Pontos sigma e pesos para distribui¢do uniforme U ~ (—o, o).
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Figura 3.2: Fung¢ao densidade de probabilidade continua e a aproximacao discreta.

Uma vez escolhidos os pontos sigma, € possivel calcular os momentos da transformacdo ndo-

linear[28]]. O valor médio é dado por:

G=E{GU+a)}=> wiGU+S5). (3.8)

Os momentos de ordem superior sdo dados por:
E{(GU +a)-G)y =Y w; (GT +5;) - G)". (3.9)

Para o desvio padrdo, por exemplo:

oo = > wi (GU+5)~C)". (3.10)

Para o caso de midltiplas varidveis independentes, a relacdo entre os pontos sigma e 0s momentos
possuem termos cruzados. Em [28]], € mostrada uma forma de cdlculo da UT para maltiplas variaveis
aleatdrias independentes, mostrando que para uma aproximacao de segunda ordem s@o necessarios 2%V 4
2ngy pontos sigma. Entretanto, serd utilizada uma abordagem mais simples, porém que utiliza mais pontos
sigma, para o cdlculo da UT para miltiplas varidveis [30]. Nesta abordagem, os pontos sigma permanecem

os mesmos jd calculados e os pesos sdo multiplicados. Um exemplo estd mostrado na tabela [3.3]| para o
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célculo dos pesos e dos pontos sigma para duas varidveis independentes de distribuicao gaussiana (usando

trés pontos sigma). Neste caso sdo necessarios nove calculos para realizacao da UT.

Variavel 1

Variavel 2 | —/3 0 V3 | Pesos

-3 1/36 | 1/9 | 1/36 | 1/6

0 19 | 4/9 | 1/9 | 2/3

V3 1/36 | 1/9 | 1/36 | 1/6

Pesos 1/6 | 2/3 | 1/6

Tabela 3.3: Arranjo da UT para duas varidveis.

Para o caso de multiplas varidveis correlacionadas, os pontos sigma sdo calculados como se as varidveis
fossem independentes e em seguida é utilizada uma transformacdo para obter o novo conjunto de pontos

sigma. De fato € realizada uma multiplica¢do dos pontos sigma por uma matriz de co-variancia [28]].

3.1.2 Comparacao da UT com o método de Monte Carlo

Embora exista grande semelhanga entre a UT e o método de Monte Carlo, uma diferenga crucial deve
ser apontada. Diferentemente do método de Monte Carlo, a UT nio seleciona os pontos de forma aleatoria,
reduzindo significativamente o nimero de pontos necessarios. Com isto, a UT apresenta grande vantagem

no quesito esfor¢co computacional requerido para cdlculo das medidas estatisticas.

A capacidade de predi¢cdo do valor esperado e da variancia pela UT serd analisada nesta secdo para
uma, duas e trés varidveis aleatérias. Além disto, serd mostrada uma comparacdo da UT com o método de

Monte Carlo.

3.1.2.1 Caso unidimensional — variavel aleatéria de distribuicdo gaussiana

Seja f(x) dada por:
f(x) = cos (x) (3.11)
em que = é uma varidvel aleatéria de distribuicio gaussiana com média s, e varidncia 02 = 0, 2.

A média desta funcdo pode ser analiticamente calculada e é dada por:

BIf (@) = cos (1) exp (—“2) (3.12)
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e o desvio padrio é dado por:

Tfa) = <; + % cos (2z) exp (—202) — cos ()% exp (—02)). (3.13)

O valor esperado e o desvio padrdo foram calculados pelas formulas [3.12]e [3.13] pela UT com dois

e trés pontos sigma e pelo método de Monte Carlo com 500 amostras. Os resultados estdo mostrados nas
figuras B3]e [0

A fungdo f(x), em azul, e seu valor médio E[f(x)], em vermelho, estdo apresentados na figura
para os casos analitico, UT calculada com trés e dois pontos sigma e método de Monte Carlo. Na figura
[3.4] € apresentado o erro absoluto dos valores preditos de valor médio pela UT e pelo método de Monte
Carlo. A UT calculada com dois e trés pontos sigma apresenta resultados satisfatérios, enquanto o método

de Monte Carlo apresenta alguns pontos com elevado valor de erro.

A ﬁgura@ apresenta, em azul, o desvio padrdo o (,) para os casos analitico, UT calculada com trés
e dois pontos sigma e método de Monte Carlo. Em vermelho, é apresentado o erro absoluto em relacdo ao
célculo analitico. Para os cdlculos com a UT, este erro apresenta um padrdo: para o célculo da UT com
tr€s pontos sigma, este erro é pequeno, e para a UT com dois pontos sigma, quando a funcéo se aproxima
dos pontos de minimo e de médximo (pontos com derivada nula), o resultado é divergente. Para o método

de Monte Carlo, o erro ndo segue um padrao, apresentando valores diversos.

Pode ser observado que para a predicdo do valor esperado, a UT, seja calculada com dois ou trés
pontos sigma, apresenta um melhor desempenho que o método de Monte Carlo usando um ntimero
significativamente menor de célculos. Para estes resultados, a UT utilizou dois e trés célculos, enquanto
o método de Monte Carlo utilizou 500 célculos. Para o desvio padrdo, somente a UT com trés pontos
sigma apresenta um resultado satisfatério. Esta constatacio jé era prevista, pois o nimero de pontos sigma
escolhidos condiciona a precisao dos resultados, sendo que com dois pontos sigma, apenas a estimativa da

média apresentard um bom resultado.
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Calculo analitico UT - 3 pontos sigma

UT - 2 pontos sigma Monte Carlo - 500 amostras

Figura 3.3: Fungéo f(z) e seu valor esperado E[f(x)] para os casos analisados.
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Figura 3.4: Erro absoluto do valor esperado.
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Figura 3.5: Comparag@o do desvio padrdo oy, analitico com os casos analisados.
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3.1.2.2 Caso unidimensional — distribuicao uniforme e distribuicdo gaussiana

Seja f(x) dada por:

f(x) = cos (2x) exp () (3.14)

em que x é uma varidvel aleatéria, podendo ser:

e de distribuigdo uniforme U ~ (2 — = 2% 4

)e

glx

e de distribuicdo gaussiana (ou normal) N ~ (%’r, ﬁ).

Estas distribui¢des estdo mostradas na figura[3.7]

(al
0F -
_5 - .
> -10 b :
[
-15 | Fx) ]
Distribuicao gaussiana  #
—20 Elx] =*
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
P
(ki
0F -
_5 - .
x -10 | -
[
-15 | Fx) ]
Distribuicao uniforme *
—20 Minimo e maximu de " * . . . .
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Figura 3.7: Funcdo f(z) para as duas distribuigdes: (a) z ~ N (%, 5) e ®) z ~ U(ZE — L, 28 + I,

Para calcular o valor médio e a varidncia de f(z) para as duas distribui¢des foi utilizado o método de
Monte Carlo com 100.000 amostras e a UT. Os resultados estdo mostrados na tabela [3.4] para o caso de

distribuicdo uniforme e na tabela[3.5] para o caso de distribui¢do gaussiana.
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Monte Carlo || -4,3015 | 4,1510

UT-3 -4,2923 | 4,1358

UT-2 -4,2909 | 4,0718

Tabela 3.4: Comparagdo do valor esperado e da variancia de f(z) paraz ~ U (%’r — 107 %’r +

glx
~

Elf(z)] 0]20(96)

Monte Carlo || -4,1303 | 1,2370

UT-3 -4,1304 | 1,2469
UT-2 -4,1305 | 1,2327
Tabela 3.5: Comparag@o do valor esperado e da variancia de f(x) parax ~ N (%’r, ﬁ)

A relacdo entre o valor médio dado pelo método de Monte Carlo e o nlimero de amostras necessarias
¢ mostrada nas figuras [3.8] [3.9] [3.10] e [3.11] juntamente com o valor médio calculado pela UT. Para
o cdlculo da UT foram utilizadas duas (UT-2) e trés amostras (UT-3). Como pode ser observado nas
figuras, a técnica de Monte Carlo é muito dispendiosa, pois requer um niimero muito grande de avaliagdes
da fun¢do. A UT consegue uma boa aproximagao (tabelas [3.5] e [3.4) com um nimero bem menor de
simulagdes. E possivel verificar novamente que para a UT com dois pontos sigma néo é possivel obter uma

boa aproximagdo da variancia.
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Figura 3.8: Evolucdo de E[f(z)] para o método de Monte Carlo para a varidvel aleatdria = de distribuicdo

uniforme (10.000 amostras).
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Figura 3.9: Evolucao de E[f(z)] para o método de Monte Carlo para a varidvel aleatéria = de distribuigio

gaussiana (10.000 amostras).
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Figura 3.10: Evolucdo de E[f(z)] para o método de Monte Carlo para a varidvel aleatéria x de distribuicdo

uniforme (100.000 amostras).
-4

40000 60000

Quantidade de amostras

80000

100000

-4.03

-4.15

ELF(x)]

4.2 +

-4.25

-4.3

MuntelEaPlD
UT-3

ur-z

E

Figura 3.11: Evolucdo de E[f(x)] para o método de Monte Carlo para a varidvel aleatéria x de distribuigdo

gaussiana (100.000 amostras).
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3.1.2.3 Caso bidimensional

Para avaliacdo do desempenho da UT com duas varidveis serd utilizada a mesma equacdo da secdo
[2.3.1] equacdo[2.9] com n = 2.

Serd considerado x; como varidveis aleatdrias independentes dada pelas seguintes distribuicdes:

11
xry o~ N(ﬁ71T)0) (3.15)
T2 o~ N(%7 1.%%0)

O método de Monte Carlo foi realizado com 100.000 amostras a fim de obter um resultado mais preciso.

Em seguida, foi realizado o mesmo método com 1.000 amotras. Os resultados estdo mostrados nas tabelas

B.6le37

E[fi] E[fs]
MC 100.000 amostras || 0,26850 | 0,70699

MC 1.000 amostras 0,26326 | 0,71061

UT-3 0,26826 | 0,70716

UT-2 0,26828 | 0,70714

Tabela 3.6: Comparacdo do valor esperado dado pelo método de Monte Carlo e pela UT.

2 2
9k 9

MC 100.000 amostras || 0,0051323 | 0,0021762

MC 1.000 amostras 0,0049399 | 0,0020819

UT-3 0,0051368 | 0,0021779

UT-2 0,0052660 | 0,0022237

Tabela 3.7: Comparacdo da variancia dado pelo método de Monte Carlo e pela UT.

Tomando os valores obtidos com o método de Monte Carlo com 100.000 amostras como mais precisos,
pode-se calcular o erro absoluto das outras estimativas em relacdo a esta. A tabela [3.8] apresenta estes

valores de erro absoluto (percentual).
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Erro E[f1] % | Erro E[f3] % | Erro chl % | Erro 0% %

2

MC 1.000 amostras 1,95 0,51 3,74 4,33
UT-3 0,08 0,02 0,09 0,07
UT-2 0,08 0,02 2,60 2,18

Tabela 3.8: Percentual de erro absoluto em relagdo ao método de Monte Carlo com 100.000 amostras.

Estes resultados permitem concluir que a UT € capaz de calcular as medidas estatisticas da transfor-
macao nao-linear de duas varidveis gaussianas independentes. Ainda, estes resultados permitem concluir
que a UT apresenta um 6timo desempenho com um nimero significativamente menor de cilculos quando
comparado ao método de Monte Carlo. Ao verificar os erros absolutos das estimativas, o método de Monte
Carlo necessitaria de mais de mil cdlculos para obter uma estimativa com baixo erro, enquanto a UT obtém
esta estimativa com nove célculos (UT calculada para trés pontos sigma), no caso do valor esperado e do
desvio padrao, e com quatro célculos (UT calculada para dois pontos sigma), no caso do valor esperado
apenas. Novamente é possivel perceber que no caso da UT calculada com dois pontos sigma, o resultado
obtido para o desvio padrdo ndo apresenta um desempenho tdo bom quanto o resultado obtido com trés

pontos sigma.

3.1.2.4 Caso tridimensional

A mesma andlise realizada para o caso bidimensional serd apresentada para o caso tridimentional.
Como fungdo de teste serd utilizada novamente a equagio da se¢do [2.3.1] equagdo[2.9] com n = 3. Serd

considerado x; como varidveis aleatdrias independentes dada pelas seguintes distribuicdes:

1 25

z1 ~ N5 To00)

z2 ~ N(35, 105) (3.16)
3 25

z3 ~ N(15: To00)

As predicdes foram realizadas com o método de Monte Carlo com 1.000.000 amostras e a UT com dois
e trés pontos sigma. Os resultados estdo mostrados na tabela[3.9] O erro absoluto das estimativas dadas

pela UT em relagdo a estimativa dada pelo método de Monte Carlo estdao mostrados na tabela|3.10

45



E[fl} E[f?] Of Ofa

MC 1.000.000 amostras || 0,54193 | 0,73681 | 0,13638 | 0,094696

UT-3 0,54211 | 0,73695 | 0,13364 | 0,093014

UT-2 0,54223 | 0,73632 | 0,14919 | 0,10382

Tabela 3.9: Comparagdo do valor esperado e do desvio padrao dado pelo método de Monte Carlo e pela

UT.

Erro E[f1] % | Erro E[f3] % | Erro o4, % | Erro oy, %

UT-3 0,03 0,02 5,86 3,39

UT-2 0,05 0,06 5,88 8.36

Tabela 3.10: Percentual de erro absoluto em relacdo ao método de Monte Carlo com 1.000.000 amostras.

Os resultados do erro percentual mostram que a UT apresenta uma boa aproximacao para o valor da
média. J& para o desvio padrdo ndo é possivel obter uma boa estimativa. Seriam necessarios mais pontos
sigma para uma boa estimativa do desvio padrdo. Com isto verifica-se a questdo da dimensionalidade.
Para a estimativa da média e desvio padrdo relacionada a mais varidveis é necessdrio um maior ndmero de

pontos sigma, ou seja, um maior nimero de avaliacdes.

3.1.2.5 Conclusao

Os resultados apresentados mostram que a UT apresenta um bom desempenho no célculo das
estimativas de valor esperado e desvio padrdo, com um nimero siginificativamente menor de calculos
quando comparada ao método de Monte Carlo. Neste sentido, a UT pode ser utilizada para os cdlculos de

média e varidncia necessdrios para a otimizacao robusta.

3.2 METODOLOGIA DE PROJETO ROBUSTO

O projeto robusto consiste na modelagem das incertezas associadas ao projeto como varidveis aleatdrias
e na otimizacdo destas varidveis aleatérias através de um algoritmo de otimizag@o robusta. A otimizacao
robusta requer que as medidas estatisticas — média e varidncia — das fun¢des a serem otimizadas sejam

calculadas. Com o uso da UT € possivel realizar este cdlculo sem onerar o processo de otimizacdo. Desta
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forma, a otimizagdo robusta pode ser realizada utilizando as informagdes de média e varidncia calculadas

pela UT na formulagdes da secdo [2.3.4] (equacdes[2.14] [2.15]e[2.16).

Contudo, nem sempre € necessario a otimizagdo robusta de todas as varidveis envolvidas no problema.
Uma andlise de sensibilidade a priori pode ser realizada para eliminar da otimizag¢do robusta varidveis
que ndo interferem de maneira significativa na sensibilidade do problema. Mesmo com o uso da UT, uma

otimizagdo robusta com muitas varidveis pode ser custosa.

Neste sentido, é proposto o uso da otimizacio robusta em conjunto com a otimizacdo cldssica, em
que a robustez das solugdes é calculada pela UT. Assim, pardmetros sensiveis serdo tratados de acordo
com a formulac@o robusta, utilizando a UT, enquanto outros paradmetros serdo otimizados pela formulacao

classica.

Sera apresentada uma metodologia de projeto robusto em trés etapas (figura[3.12)):

Inicio

Modelagem das incertezas associadas
as variaveis de projeto

v

Definicao dos parametros sensiveis

v

Otimizacao Robusta
{abordagem hibrida)

Firn

Figura 3.12: Fluxograma da metodologia de projeto robusto.

1. Modelagem das incertezas associadas as varidveis de entrada.

2. Definic¢do dos pardmetros sensiveis de projeto.

3. Otimizacdo conjunta dos pardmetros sensiveis e dos outros parametros de projeto, utilizando uma

abordagem hibrida.
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3.2.1 Modelagem das incertezas associadas as variaveis de entrada

z

A primeira etapa da otimizag¢do robusta é a modelagem das incertezas associadas as varidveis de
entrada. Esta caracterizacdo é feita pelo projetista de acordo com as informagdes que se tém sobre o
problema. Por exemplo, no processo de fabricacdo de um dispositivo, o projetista deve saber caracterizar
as incertezas associadas aos componentes de fabricagdo. Esta caracterizagdo significa escolher uma
distribuicdo de probabilidade que se encaixe para a aleatoriedade da varidvel em andlise. Por exemplo,
se a incerteza de uma varidvel de projeto é definida por uma distribui¢do gaussiana, é necessdrio saber qual

a variancia, e se € definida por uma distribui¢do uniforme, € necessdrio definir a faixa de variacao.

3.2.2 Definicao dos parametros sensiveis

A segunda etapa consiste na verificacdo de quais pardmetros modelados na etapa anterior sdo
parametros sensiveis de projeto. Isto porque nem todos os pardmetros sdo necessariamente impactantes
no projeto, acarretando em célculos desnecessérios para a obten¢do da média e da varidncia. O impacto
que perturbacdes nas varidveis de entrada geram nas funcdes objetivo deve ser avaliado. Esta avaliacdo

acarretard na forma de tratamento destas varidveis no projeto robusto:

e Os parametros mais significantes sio tratados como varidveis aleatdrias e suas medidas estatisticas

de média e variancia sdo consideradas.

e A variacdo dos pardmetros menos significantes é desconsiderada para efeitos de otimizacdo robusta,

sendo estes pardmetros considerados apenas a otimizagdo cldssica.

Em [24} [31] é mostrada uma abordagem para determinacdo dos pardmetros sensiveis utilizando o
coeficiente de correlagdo entre as varidveis de entrada e as fun¢des objetivo. O coeficiente de correlagdo r

entre duas varidveis aleatérias x e y é dado por:

>i(@i —7)(yi — 9)
doi(wi —T)2 3 (yi — 7)?

3.17)

r =
em que

e 1 = () corresponde a ndo-associagdo;

e quanto maior o valor de |r|, mais forte a associagdo;

e 1 > () corresponde a ambas varidveis crescendo juntas e < 0 corresponde a uma varidvel ficando

menor a medida que a outra fica maior.
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Nesta abordagem, para definicdo dos parametros sensiveis, o coeficiente de correlagdo € calculado entre
as varidveis de entrada e as fungdes objetivo. As varidveis de entrada que apresentam pouca correlacdo com
as fungdes objetivo (valor da funcéo de correlagdo proximo a zero) tendem a ter menos impacto nas fungdes
objetivo, podendo ser desconsideradas para a otimiza¢do robusta. Contudo, uma critica deve ser feita ao
emprego do coeficiente de correlacio para definicdo dos parametros sensiveis. O coeficiente de correlacao
é utilizado para verificar o quanto uma variavel acompanha a fung¢ao objetivo. Se uma determinada variavel
ndo estd acompanhando uma fun¢do objetivo (por exemplo, tem um comportamento oscilatério), ela pode
apresentar um coeficiente de correlacdo préximo a zero, mas ainda assim ser uma varidvel sensivel de

projeto.

Nesta dissertagdo é apresentada uma nova abordagem para o problema de definicdo dos parametros

sensiveis que utiliza a UT.

Para avaliar como uma varidvel aleatéria afeta a fung@o objetivo serd realizada uma andlise de
sensibilidade do problema. Esta andlise de sensibilidade serd realizada a partir da avaliagdo da variancia da
funcdo objetivo dada uma perturbacio nas varidveis de entrada. Esta perturbagdo nas varidveis de entrada
¢é determinada pela modelagem da incerteza realizada na etapa anterior. A variancia da transformacao sera
calculada pela UT. Para isso, serd calculada a UT para um conjunto de varidveis de entrada dentro do
dominio de busca do problema. De posse do valor de variancia relacionado a cada varidvel, € possivel
verificar quais varidveis sao mais sensiveis. As varidveis que resultarem em uma baixa variancia podem

ser consideradas pouco relevantes para o projeto.

Este procedimento de determinacdo dos pardmetros sensiveis ¢ mostrado na figura Na préxima

secdo serd mostrado um exemplo de determinacdo dos pardmetros sensiveis.
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Geracao de um conjunto
aleatorio de varidveis de entrada

Para cada variavel
de projeto:

Calculo da UT

Avaliacao da variancia

Alta variagao Pouca variacio
L 2 'L
Parametro sensivel Parametro pouco sensivel
Otimizacao robusta Otimizagao classica

Figura 3.13: Fluxograma para a determinacao das varidveis sensiveis de projeto.
3.2.2.1 Exemplo de definigao dos parametros sensiveis
Para ilustrar esta andlise de sensibilidade dos pardmetros de projeto, considere a seguinte fungao:
f(x1,29,23) = —x9CO8 (1) — 1:% — 2cos (:c%) + cos (:c%) — 313 (3.18)

emque 0,1 <zy,z9,23 <7m—0,1.

Suponha que a modelagem da incerteza associada as varidveis x1, xo2 € x2 resultou em:

1 NU(SCl %
w2 ~ N (22 (%)’

73 ~N(:v3, (%)

(3.19)

l\')\/

)

. . . A : -
Suponha também que € desejavel que a variancia de f(x1, 2, x3) seja menor que {j.

Dado este cenario, deseja-se identificar os parametros sensiveis de projeto.
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Primeiramente, foi gerado o conjunto aleatério de varidveis de entrada. Para cada varidvel, foi calculada
a varidncia utilizando a UT de acordo com os pardmetros da equagdo[3.19] A UT foi calculada com trés

pontos sigma. A tabela[3.1T]apresenta os resultados obtidos.

14 2 2 2 s
Varidvel max o’y E[af] or < 15

1 0,0063 | 0,0012 | 100.000

T2 3,7091 | 0,6824 | 50.856

T3 0,0088 | 0,0088 | 100.000

Tabela 3.11: Andlise dos pardmetros sensiveis de projeto.

Ao considerar o valor maximo de varidncia (max UJ% na tabela , percebe-se que as varidveis x;
e x3 apresentam este valor inferior ao limite estabelecido (1%)' Ja a varidvel xo, tem seu valor médio de
variancia (E[O']%]) acima do valor permitido. Isto resulta em pouco mais de 50% de amostras abaixo do

valor de variancia especificado (O‘J% < {5)- A varidvel xo € portanto a varidvel sensivel de projeto.

Para ilustrar o comportamento de f(x,x2,x3) para cada varidvel, é apresentada a figura
Visualmente, percebe-se que a fungdo f (xl,xgte,mgte)ﬂ apresenta uma suave curva e f(x§' x5 z3)
apresenta um comportamento decrescente linear, enquanto que f (2§, zo, z5') apresenta uma oscilagdo,

retratando grande variagdo em todo o espago de busca.

Para esta fungdo também foi calculado o coeficiente de correlacdo de acordo com a equagdo 0

resultado esta mostrado na tabela

Variavel T T T3

T 0,27042 | -0,51248 | -0,65397

Tabela 3.12: Coeficiente de correlagéo entre as varidveis x1, x2 € x3 e a fun¢do f(x1, x2, x3).

Os resultados mostrados na tabela[3.12]indicam que a varidvel z; € a varidvel menos importante para o
projeto e que as variaveis xo e x3 apresentam alta correlagdo com a fungado objetivo. Contudo, como pode
ser observado, a varidvel z3 é apenas uma parcela adicionada a f(x1, x2), sendo seu impacto constante em

todo o espaco de busca. A varidvel x; € a varidvel sensivel de projeto.

Por fim, um importante ponto deve ser lembrado. A andlise dos pardmetros sensiveis depende

fortemente de como as varidveis aleatérias sdo modeladas e isto ndo é refletido no coeficiente de correlagéo,

"Em que cte significa que esta varidvel é mantida constante.
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Finl, =2, x3)

Figura 3.14: Visualiza¢do da fung@o f(x1, x9, xz3) para cada varidvel.

somente na andlise de sensibilidade. Por exemplo, mesmo com o comportamento verificado na figura[3.14]
se a varidvel x5 fosse modelada com uma distribui¢do menos varidvel, diga-se U (z2 — Wﬂom To + ﬁ)

ou N(z2, 1505)» todos os valores de variancia estariam abaixo do limite especificado.

3.2.3 Processo de otimizacao

Apés a definicdo das varidveis sensiveis de projeto, inicia-se o processo de otimizacdo. Alguns
trabalhos propdem o uso da otimizagdo cldssica (equacdo [2.1)) para a busca de um conjunto de solugdes
que servird de populagdo inicial para a otimizagdo robusta dos pardmetros sensiveis [24] [31]. Assim, o
processo de otimizacdo é realizado em duas etapas. Na primeira etapa, as funcdes objetivo sdo avaliadas
sem considerar as varidveis aleatdrias envolvidas no projeto, ou seja, € realizada a otimizagdo cldssica. A

segunda etapa, chamada de etapa de robustez, envolve a otimizagdo local utilizando somente as varidveis

sensiveis e uma das equagdes[2. 14, [2. 13} [2.176]ou[2.17]

Nesta dissertacdo, uma abordagem hibrida é apresentada, ou seja, as varidveis sensiveis e as outras
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varidveis sdo otimizadas em uma Unica etapa. Assim, o algoritmo é forcado a trabalhar sempre na busca

de solucdes robustas.

A otimizagdo robusta serd realizada escolhendo-se uma das duas equagdes de minimizacao apresenta-

das na se¢éo (figura[3.15)):

Método 1: Minimizacdo de uma combina¢io da média e do desvio padrio:
min  E[F(z)] + (1 — A\)og(y) (3.20)
emque \ € [0,1].
Método 2: Minimizac¢do da média e minimizagdo da varidncia:
.| E[F(z)]
minimizar . 3.21)
TF(x)

Estes dois métodos foram escolhidos, entre os apresentados na se¢ao[2.3.4] por serem os métodos mais
utilizados na literatura. Serd realizada uma comparagdo destes dois métodos na resolucio de problemas

analiticos.

A UT ¢ utilizada para célculo das medidas estatisticas de média E[F(z)] e varidncia 012,(:5). o)
algoritmo de otimizacdo robusta foi implementado utilizando NSGA-II com as modificacdes necessarias

para incorporar o calculo da UT e a avaliagdo da fungdo objetivo.

Escolha da metodologia
de otimizacao

METODO 1
Minimizacdo de uma combinagao
da média e do desvio padrao
(definicdo do parametro "lambda")

METODO 2
Minimizacao da média e
minimizacao da varidncia

Firm

Figura 3.15: Opc¢des para otimizacio robusta.
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3.3 AVALIACAO DA METODOLOGIA

Para introduzir o funcionamento do algoritmo de otimizag¢do robusta e da metodologia de projeto
robusto apresentados serdo estudados alguns problemas de otimiza¢do de funcdes analiticas. Os trés
primeiros problemas utilizam apenas a otimiza¢do robusta através do algoritmo de otimizagdo robusta, por

serem problemas simples, enquanto o quarto problema segue a metodologia de projeto robusto apresentada.

3.3.1 Problema 1

Duas fungdes retangulares simples e mono-objetivo s@o apresentadas em [4ﬂ

Considere f,(x) definida como:

falr)=¢ —2: —15<x<1,7 (3.22)

0 : caso contrario

emque z € [—3,3].

7z

A segunda fungdo é apresentada para verificacdo da capacidade deteccdo de multiplas solugdes

robustas. Considere f,/(z) definida como:

—1: —25<z<-1 ou 0<x<1,5
fa() =9 —2: 2<2<2,2 (3.23)

0 : caso contrario
em que x € [—3, 3].

Para este problema foi utilizada a otimizag@o robusta do método 1 com A = 0, ou seja, a otimizagdo
robusta € realizada a partir da minimizagdo da soma do valor médio e do desvio padrdo. Para as duas
funcdes foram consideradas varidveis aleatérias gaussianas, com desvio padrdo o = 0,4 para x em f,(x) e

o = 0,15, para z em f,/(z). O célculo da UT foi feito utilizando trés pontos-sigma. Os resultados podem

ser visto nas figuras[3.16]e

2Em [4]], os problemas apresentados sdo de maximizacdo, mas é facil perceber que ao multiplicar as fungdes por -1, obtém-se

um problema de minimizagao.
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Figura 3.16: Comparacéo do resultado da otimizagdo cldssica com a otimizag¢ao robusta.

0

-0.5

-1.5

Funcao Objetivo
Otimizacao Classica
Dtimizacag Robusta

-3

-2

Funcao Objetivo
Otimizacao Classica ¥
Dtimizacag Robusta @ :
-3 -z -1 1

Figura 3.17: Detec¢do de muiltiplas solu¢des robustas.
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A figura [3-T8]apresenta o resultado do artigo [4] para a detecgéo de muiltiplas solu¢des robustas. Para

este resultado foi utilizada a abordagem que calcula f(z + §), descrita na se¢do[2.3.4

-~

[

SoSD e
O b e O DO = b B TR DO BD

Figura 3.18: Deteccdo de multiplas solugdes robustas [[4]].

Os resultados apresentados nas figuras [3.16] e mostram que a partir da otimizag¢do robusta €

possivel encontrar solu¢des mais estdveis. Além disto, estes resultados mostram que € possivel encontrar

multiplas solucdes robustas.

3.3.2 Problema 2

O segundo problema, também descrito em [4], tem como objeto de estudo a fungdo fy(z):

(x -0, 1)2
22| ———
—e 0,8 sen(57z)[*®: 0,4 <x<0,6
fulz) = o (3.24)
—21n2< - >
—e 0,8 sen®(5mx) : caso contrario

emque z € [0,1].

Esta funcdo apresenta cinco picos, sendo que o terceiro pico apresenta maior suavidade em relacdo aos

outros. Para esta fun¢do o valor 6timo ndo robusto estd localizado em = = 0, 1, logo no primeiro pico.

Para este teste foi utilizada a otimizagao robusta do método 1, com A = (. Assim, a otimizagado robusta
é realizada a partir da minimizagao da soma do valor médio e do desvio padrdo. O cdlculo da UT foi feito
utilizando dois pontos sigma e a varidvel x foi modelada como uma varidvel gaussiana de desvio padrao
oz = 0,03. O resultado pode ser visto na figura[3.19] Como pode ser visto, o algoritmo apresentado é

capaz de encontrar a solu¢do mais robusta para este problema.
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Figura 3.19: Comparacao do resultado da otimizagao cldssica com a otimizac¢ao robusta.

3.3.3 Problema 3

Neste problema serd abordada uma mininizagdo multiobjetivo com uma tUnica varidvel. Seja o

problema de minimizagdo de fi(z) e fa(z) descrito em [3]:

filx) = exp (%) Cos (é?{f»
fo(x) = 0,1(x—0,9)(z —2,0)(x —2,7)(x — 3,7)

(3.25)

no intervalo —0,5 < x < 4, 5.

Os resultados encontrados em [5]] estdo mostrados na figura @} Estes resultados foram obtidos
utilizando um algoritmo denominado MOGAPSO (do inglés Multi-Objective Genetic Algorithm Particle
Swarm Optimization). O processo de otimizacdo foi dividido em duas partes: na primeira parte, é realizada
uma busca global por solucdes 6timas utilizando o MOGA; na segunda parte, os individuos resultantes da
primeira parte sdo divididos em grupos e o algoritmo PSO € aplicado a cada grupo. O algoritmo PSO é
bom para busca local, por isto é executado na segunda parte do processo de otimizag@o. A robustez foi

tratada pelo algoritmo como fungéo objetivo extra, a partir da métrica apresentada na equagdo[2.10]

Primeiramente, pode-se analisar a sensibilidade de todo o espago de solu¢des. A figura [3.21] mostra

57



I [ f robust optimal solutions | 2
0.e A ll' Al O f; rabust aptimal solutions | 179
0.6 4\—&— —-\— ------------ 1.58
04 AN A, 137
0.2 ]l \" 116

=~ 0 ]|| \I'* \II" 083 5
.02 \ 074
04 ]li 033
06 l' 03z
0B |— 4 011
-1 -0
-0

Figura 3.20: Solucdes 6timas robustas obtidas pelo algoritmo MOGAPSO [5].

uma varredura aleatdria do espaco de busca de solugdes, sendo apresentado para cada possivel solucao
o valor esperado e o desvio padrdo para as fungdes objetivo f1(x) e fo(z). A incerteza (desvio padrdo)
associada a varidvel de entrada x modelada como gaussiana era ¢ = 0, 1 e para o cdlculo da estimativa do

valor esperado e do desvio padrao foi utilizada a UT com trés pontos sigma.

fz

M
Lo I e I S I R Ry |

Figura 3.21: Verificagdo do valor esperado e do desvio padrio para uma amostragem do espaco de busca.
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3.3.3.1 Anélise de sensibilidade da frente 6tima de Pareto

Na figura[3.22] sdo apresentados os resultados para a otimizacdo cldssica, utilizando o NSGA-II. Na

figura, visualizam-se dois conjuntos de solucdes, formando a frente 6tima de Pareto.

Figura 3.22: Frente 6tima de Pareto dada obtida a partir do NSGA-IIL.

Com o objetivo de comparar a métrica B; (equagdo com a variancia calculada pela UT, foi
verificada quais sdo as solucdes mais robustas dada pelos dois métodos dentro da frente 6tima de Pareto
dada pelo NSGA-II. Os resultados estdo mostrados na figura O NSGA-II trabalhou com uma
populacdo de 48 individuos durante 100 geracdes, resultando em 4.800 amostras do espago de busca.
Para o cdlculo de B; foi considerada uma tolerancia A = 0, 1 e para o cdlculo da variancia foi considerada
a distribui¢do U ~ (z — 0,1, 2+ 0, 1). No célculo da métrica B; foi observado que o minimo de amostras

utilizadas para uma solucio foi de 638 amostras e o méximo foi de 2.865 amostras.

Os resultados da figura [3.23] mostram que a métrica B; e a variancia concordam em quais sdo as

solugbes mais robustas para este problema.
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Figura 3.23: Solucdes mais robustas entre as solugdes 6timas de Pareto para cada fungao objetivo calculada

pela variancia e pela métrica B;.

3.3.3.2 Otimizacéo robusta

A seguir ¢ apresentada a otimizagdo robusta para diferentes niveis de incerteza. A figura[3.24] mostra
os resultados da otimizagdo robusta de acordo com o método 1, que considera a minimiza¢do de uma
combinacio do valor esperado e do desvio padrdo (neste caso um somatério dos dois valores, dado que
A = 0). A figura[3.25|mostra os resultados da otimizagio robusta de acordo com o método 2, que considera
a minimizacdo do valor esperado e da variancia. J4 a figura mostra os resultados pra a otimizacdo

robusta pelo método 1 para diferentes valores de A.

Os resultados apresentados a partir da minimizagdo do valor esperado e da variancia assemelham-se
aos resultados apresentados no artigo [3]] (figura . E fécil perceber o porqué desta semelhanca, pois
em [3] a minimizagdo robusta ¢ feita também pelo acréscimo de mais uma fungdo objetivo, neste caso
dado pela andlise das amostras geradas pelo AE seguido do cdlculo de B; (equagdo[2.T0). Assim, ambos

os resultados consideram a medida da variancia no projeto robusto. O acréscimo de uma fun¢do objetivo
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Figura 3.24: Otimizacao robusta pelo método 1 para diferentes niveis de o.

gigma = 0,05 sigma = 0,1

FLix) — |

Figura 3.25: Otimizacao robusta pelo método 2 para diferentes niveis de o.
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lambda = 0,2
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lambda = 0,5 lambda = 1
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 p—

Figura 3.26: Avaliacdo do impacto do pardmetro A na otimizagao robusta pelo método 1.

especifica para o cdlculo da varidncia, de acordo com o critério da dominancia, pode levar a individuos
com baixo nivel de varidncia e baixo desempenho, e também a individuos com variancia alta, com um
bom desempenho. O acréscimo da funcdo objetivo faz com que se encontre individuos nos extremos das
funcdes objetivo, problema que pode ser contornado realizando uma andlise de sensibilidade a posteriori

dos individuos.

3.3.4 Problema 4

Neste problema serd abordada uma minimizacdo multiobjetivo e multivaridvel. Seja o conjunto de

fungdes objetivo dado por:

1 /1
Ny, @, 25) = 10 <4 cos (z7) — gl sin (x3) — x123 cos (4a2) log sin (:U1)2>
. (3.26)
fo(z1, w9, 23) = w208 (71) + 22 + cos (23) + TS

emque 0,1 <21, 29,23 <m™—0,1.

Para este problema serd adotada a metodologia de projeto descrita na secdo [3.2] caracterizando a
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incerteza, verificando quais varidveis sdo mais sensiveis e realizando a otimizac¢ao robusta. Contudo, sera

mostrado primeiramente a otimizagao cldssica pelo NSGA-IL.

3.3.4.1 Otimizagao Classica utilizando o NSGA-II

O resultado da otimizagdo classica realizada pelo NSGA-II é apresentado na figura[3.27] Em azul estd
uma amostragem de todo o espaco de busca de solugdes, enquanto a frente 6tima de Pareto € apresentada
em vermelho. Observando a figura, pode-se pensar que as solugdes posicionadas no canto superior
esquerdo s@o provaveis solu¢des nao robustas, pois aparentemente estas solu¢des estdo em pontos extremos

e isolados.

1':] T T T T T T T ] T T

FRixl, »2,=3)

Espaco de busca
Otimizacao classica  #
1 1

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 g
Flixl, =2, =3)

Figura 3.27: Otimizacao cléssica pelo NSGA-II.

Os parametros de simulagdo utilizados estdo mostrados na tabela[3.13]
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Parametro Valor

Numero de Individuos 96
Nimero de Geragdes 500
Probabilidade de cruzamento 1

Probabilidade de mutagdo 0,05

Ne 20

Mm 20

Tabela 3.13: Parametros de simulacdo do NSGA-II.
3.3.4.2 Modelagem das incertezas associadas as varidveis de entrada
Como este problema é um problema analitico, serdo definidos dois cendrios para estudo:

e Cenario 1:

Incerteza z; ~ N (0, (21 )2)
2

Incerteza zy ~ N (O, ($2%) ) . 3.27)
Incerteza x5 ~ N (0, (xgﬁf)

e Cendrio 2:
Incerteza x; ~ N (07 (3713%)2)
Incerteza xo ~ N (07 (372%)2> ' 328
Incerteza x3 ~ N (07 (333%)2>

Além disso, serd definido que a variancia desejada para as fungdes objetivo € de, no maximo, 15 -

3.3.4.3 Definicao dos parametros sensiveis

As figuras [3.28] e [3.29] mostram o comportamento de cada varidvel para as duas funcgdes obje-
. . ~ ) ~ te .ct
tivo. Visualmente, percebe-se em relagdo a fi(z1,x2,z3): a funcdo fi(z1, x4, x5¢) apresenta um
valor constante até %” quando inicia um crescimento ou decrescimento quase exponencial, a fungdo
f1(x§te, x5 x3) apresenta um comportamento linear e fi (2§, z2, x§/¢) apresenta uma oscilagio. Em
relagdo a fo(x1,z2,x3): a fungdo fo(w1, x5, x5') apresenta um valor bastante oscilatério e crescente,
a fungio fo(x§'®, 25, x3) apresenta um comportamento crescente linear e a fungdo fo(x§', zg, 25°)

3
apresenta comportamento decrescente ou crescente linear.
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Fliwxl, w2, x3)

Figura 3.28: Verificacdo do comportamento de f(x1, x2, x3) para cada varidvel.
10 T T T T T T

Friwnl, x2, x3)

Figura 3.29: Verificagdo do comportamento de fa(x1, x2, x3) para cada varidvel.
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Mesmo com esta andlise visual, deve-se lembrar que a verificacdo das varidveis sensiveis de projeto
depende fortemente de como estas sdo modeladas. Desta forma, para os cendrios especificados na sec¢do
[3.3.4.2] foi realizada a andlise de sensibilidade para verificacdo da variancia das fungdes objetivo. Os

resultados estio mostrados nas tabelas[3.14][3.15] [3.16]e[3.17]

Para o cendrio 1, considerando a fung@o fi (1, z2,23), as varidveis aleatérias x; e o apresentam
valores de variancia abaixo do especificado, mas a varidvel x; apresenta um valor médio de variancia bem
maior que a varidvel xo. Neste mesmo cendrio, analisando a fungdo fo(z1, z2,z3), apenas x; apresenta
sensibilidade. Para este cendrio, pode-se considerar x; como a varidvel sensivel de projeto. Para o
cendrio 2, tanto a varidvel x; quanto a variavel xo apresenta sensibilidade, com valores médio de variancia
proximos para a fungdo fy(z1,xo,x3). Assim, estas duas varidveis serdo consideradas como varidveis

sensiveis para o projeto robusto.

Outra andlise que pode ser realizada € a verificacdo da sensibilidade na frente 6tima de Pareto. Isto
pode ser utilizado principalmente em problemas que a avaliacao da funcio objetivo € custosa. A realizacao
da anélise de sensibilidade apenas na frente 6tima de Pareto (obtida pela otimizagao cldssica) ndo apresenta
grande desvantagem quando comparada a andlise de sensibilidade em todo o espaco de busca. Isto porque
deseja-se que as solugdes robustas estajam préximas a frente 6tima de Pareto, sendo necessdrio avaliar

apenas qual impacto das incertezas na frente 6tima de Pareto.

Os resultados da AS da frente 6tima de Pareto obtida através da otimizag@do classica para o problema

em estudo estdo mostrados nas tabelas[3.18] [3.19] [3.20]e[3.20] Os resultados se assemelham aos obtidos

anteriormente. No cendrio 1, a varidvel z; apresenta um valor significativamente superior de valor médio
de variancia nas duas fung¢des, confirmando ser esta a varidvel mais sensivel de projeto. No cendrio 2, para
variagdes nas varidveis xi e o, varias solucdes apresentam valor de variancia abaixo do especificado em

projeto, sendo estas as varidveis mais sensiveis.

Como pode ser visto na apresentacdo de dois cendrios, a sensibilidade de uma varidvel depende

fortemente de como ela é modelada.
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Cenario 1

Variavel || max 012‘1 E[o]%l] ‘712”1 < 100
1 8,4828 0,038858 8.985
2 0,33946 | 0,0020616 9.840
xs3 0,013138 | 1,469010~4 10.000

Tabela 3.14: Anélise de sensibilidade para a fun¢@o fi(x1, 2, x3) de acordo com o cendrio 1

Cenario 1
Varidvel max U]2c2 E[JJ%Q] 0]%2 < 75
x1 1,5978 0,26007 4.256
Z9 0,0022299 | 3,623910~* | 10.000
x3 9,1224107° | 3,1729107° 10.000

Tabela 3.15: Anélise de sensibilidade para a func@o fa(x1,x2,x3) de acordo com o cendrio 1.

Cendério 2
Varidvel || max ‘712‘1 E[aj%l] O']%l <10
1 9,5560 0,035540 9.036
To 4,6298 0,053847 8.670
T3 0,063437 | 5,383510~4 9.990

Tabela 3.16: Anélise de sensibilidade para a fungéo fi(x1,x2,x3) de acordo com o cendrio 2.

Cenario 2
Varidvel max 0]202 E[O'J%Q] UJ%Z < 176
1 1,5951 0,26364 4.189
T 0,099180 0,016742 8.004
T3 3,652210~% | 1,242110~* | 10.000

Tabela 3.17: Anélise de sensibilidade para a fung@o fa(x1, 22, x3) de acordo com o cendrio 2.
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Tabela 3.18: Andlise de sensibilidade da frente 6tima de Pareto para a fungdo fi(x1, z2, x3) de acordo com

o cenario 1.

Tabela 3.19: Anilise de sensibilidade da frente 6tima de Pareto para a fungdo f2(x1, z2,x3) de acordo com

o cenario 1.

Tabela 3.20: Andlise de sensibilidade da frente 6tima de Pareto para a func@o fi(x1, x2, x3) de acordo com

o cendrio 2.

Tabela 3.21: Andlise de sensibilidade da frente 6tima de Pareto para a func@o fo(x1, x2, x3) de acordo com

o cenario 2.

Cenario 1
Variavel || max aJ%l E[aJ%l] ‘712”1 < 1%0
1 2,0666 0,78331 12
T9 0,24133 | 0,041717 65
T3 0,017939 | 0,0045698 96

Cendrio 1
Variavel max 0'J2c2 E[UJ%Q] O'J2c2 < 100
1 3,9859 2,4372 6
x2 0,0016138 | 0,0010925 96
3 9,1307107° | 8,0133e-05 96

Cendério 2
Variavel || max 012@1 E[O'J%l] 012‘1 < 100
x1 2,0667 0,78974 14
2 6,0778 2,0005 19
T3 0,071759 | 0,020125 70

Cenario 2
Variavel max 0?2 E[U]%Q] O'J2c2 < 100
T 4,0095 2,4689 4
T2 0,072985 0,046691 23
T3 3,65231074 | 3,1180104 96
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3.3.4.4 Cenario 1 - otimizacao robusta

Neste cendrio, serd realizado o processo de otimizacdo hibrido, ou seja a varidvel z; serd otimizada
de forma robusta enquanto as outras varidveis serdo otimizadas de forma classica. Isto é implementado da
seguinte forma: a UT € calculada para as fungdes f1(x1,zo,z3) e fa(x1, z2,x3) considerando apenas a
varidvel z1, ou seja, as outras varidveis sdo avaliadas pelo seu valor exato. Os valores de média e varidncia

obtidos sao utilizados nos métodos de otimizagdo robusta mostrados na figura[3.15]

A figura mostra os resultados para a otimiza¢do robusta. E importante notar que nesta figura
também estd presente a frente 6tima de Pareto dada pela otimizagdo clédssica, contudo esta frente foi em
parte sobreposta pelos resultados da otimizacdo robusta. Assim, percebe-se que a otimizacio robusta é
capaz de selecionar dentro da frente de Pareto dada pelo NSGA-II as solu¢des mais robustas, e também de

procurar outras solugdes robustas dentro do espago de busca das varidveis.

dtimizacau cléssica *
Metodo 1 =t
Metodo 2

*x
6 | HE R KR M X o .

Foinl, =2, %3]

1 1 1 1 1
-4 -3 -2 -1 0 1

Flixl, =2, =3)

Figura 3.30: Resultado da otimizagdo para o cendrio 1.

Também foi realizada uma andlise da varidncia para as otimizacdes realizadas. O resultado estd

mostrado nas tabelas[3.22]e

69



Variavel max UJ%l E[aj%l] ‘712”1 < 1760
Otimizagdo Cléssica 2,0667 0,77257 15

Método 1 4,3525107° | 1,1568 107 96

Meétodo 2 4,6963 1074 | 1,1424 1074 96

Tabela 3.22: Andlise das solu¢des Gtimas para a fungdo fi(z1, 2, z3) de acordo com o cendrio 1.

Varidvel max o, Elo7,] |0}, <15
Otimizacdo Classica 4,0052 2,4561 7

Método 1 3,8559 10~% | 7,7818 10~° 96

Método 2 0,2303 0,0623 41

Tabela 3.23: Anélise das solugdes 6timas para a fungio fo(x1, x2, z3) de acordo com o cendrio 1.

As figuras de até[3.36/mostram o comportamento do desvio padrio associado a cada solugdo para
cada método de otimizacgdo. Nestas figuras, em azul € mostrado o valor médio e o desvio padrao associados
a cada solucdo. Este cdlculo foi realizado pela UT. Em vermelho, é mostrado o desvio padrio aceitavel

para cada solucdo, em volta da prépria solucdo (mostrada em * azul).

Como pode ser observado, a otimizagdo com o cldssica com o NSGA-II apresenta inimeras solugdes
com desvio padrdo superior ao limite especificado durante a etapa de modelagem da incerteza. Na
escolha do método 1 de otimizacdo robusta, os valores de desvio padrio estdo bem inferior aos valores
especificados. Para o método 2, algumas solucdes estdo abaixo apresentam desvio padrdo satisfatério

enquanto outras extrapolam o desvio padrdo aceitavel.

Outro ponto que deve ser analisado diz respeito aos limites impostos as varidveis de entrada. Para este
problema, as varidveis de entrada estdo no intervalo 0, 1 < z1, x93, 3 < m—0, 1. Na presenca de incertezas,
estas varidveis podem ultrapassar este limite. O algoritmo de otimizacdo robusta deve garantir que as
variaveis de entrada sejam realizaveis mesmo na presenca de incertezas, ou seja, a variacdo delas deve
estar contida no intervalo especificado. Neste sentido, para que uma solugdo seja considerada realizdvel,

foi considerada a seguinte condicdo:

T — O'xiﬂji\/(?)) >0,1 e
T; + Uwiwi\/(fi) <7-0,1

(3.29)

Para a otimizagdo cldssica com o NSGA-II, 58 solu¢des sdo consideradas irrealizdveis de acordo com
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Figura 3.31: Andlise de sensibilidade das solu¢des 6timas ndo robustas.
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Figura 3.32: Andlise de sensibilidade das solugdes 6timas robustas dadas pelo método 1.
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Figura 3.33: Andlise de sensibilidade das solu¢des 6timas robustas dadas pelo método 2.
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Figura 3.34: Andlise de sensibilidade das solug¢des 6timas ndo robustas.
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Figura 3.35: Andlise de sensibilidade das solugdes 6timas robustas dadas pelo método 1.
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Figura 3.36: Andlise de sensibilidade das solu¢des 6timas robustas dadas pelo método 2.
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os limites estabelecidos na equagdo [3.29] Para a otimizagdo robusta, esta condic@o jé foi incorporada ao
algoritmo de otimizacdo. Entdo, todas as solu¢des dadas pelo método 1 e pelo método 2 sdo realizdveis de

acordo com a equagdo[3.29]

Na equacio que descreve o método 1 (equagdo ha um parametro A que ajusta o grau de robustez
desejado para as solucdes. Para este problema também foi realizada uma andlise sobre o impacto do valor
de A na defini¢do das solucdes robustas. O resultado estd mostrado nas tabelas e e nas figuras
3.37e3.38

Varidvel || maxo? Elo7]1 | 0% <15
A=0 | 4,7778107° | 1,1741107° 96
A=0,25 1,6432 0,40162 58
A=0,5 1,5032 0,46345 49
A=0,75 1,7176 0,53682 50
A=1 1,6908 0,47009 53

Tabela 3.24: Andlise das simulagdes para a fungdo fi(x1, z2, x3) de acordo com o cendrio 1.

Variavel max 0']2c2 E[O']%Q] 0?2 < 100
A=0 | 42582107* | 7,9814107° 96
A=0,25 2,1456 0,59262 58
A=0,5 1,9365 0,93827 39
A=0,75 1,8736 1,0059 31
A=1 2,1119 1,0851 32

Tabela 3.25: Andlise das simulagdes para a fungdo fo(x1, x2,x3) de acordo com o cendrio 1.

De acordo com a equacéo|2.15] quanto menor o valor de A mais robustas seréo as solugdes. Nas tabelas

[3.24]e[3.25] é possivel verificar um crecimento do valor médio de varidncia e uma diminui¢do no nimero
~ A . x .

de solugdes com variancia abaixo de 155 a medida que o valor de A\ aumenta. A figura apresenta os

resultados da otimizacdo cldssica e da otimizacdo pelo valor médio (A = 1). Como pode ser observado,

algumas solugdes cldssicas compdem a frente de Pareto desta otimizagao robusta.
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Figura 3.37: Avaliacdo do impacto do pardmetro A na otimizagdo robusta pelo método 1 para o cendrio 1.
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Figura 3.38: Avalia¢do do impacto do pardmetro )\ na otimizagao robusta pelo método 1 para o cenério 1.
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3.3.4.5 Cenario 2 - otimizacao robusta

Neste cendrio, a otimizagdo das varidveis x1 e xo € realizada utilizando a UT para cédlculo das medidas
estatisticas. Os dois métodos de otimizagdo robusta mostrados na figura [3.15] foram considerados. O

resultado estd mostrado na figura(3.39

dtimizacau cléssica *
Metodo 1 =
Metodo 2

FRixl, »2, =3)

2l
Fr

1 1 1 1 1
-4 -3 -2 -1

Flixl, =2, =3)

]
=

Figura 3.39: Resultado da otimizacdo para o cendrio 2.

Também foi realizada uma andlise da varidncia para as otimizag¢des realizadas. O resultado esta

mostrado nas tabelas e

Os resultados mostram que € possivel a otimizacao robusta usando a UT para duas varidveis. O método
1 de otimizacao robusta € capaz de alcangar mais solu¢des robustas que o método 2, mostrando uma maior

eficiéncia no que diz respeito a variagdo das solucdes.

Para a otimizacdo cldssica com o NSGA-II, 61 solu¢des sdo consideradas irrealizdveis por violar o
valor da varidvel x; ou da varidvel 25 de acordo com os limites estabelecidos na equagdo[3.29] J4 para a

otimizag@o robusta, todas as solu¢des sdo realizdveis de acordo com a equagdo[3.29]
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Cenario 2
Variavel max 0]201 E[JJ%1 ] aj%l < ﬁ
Otimizagdo Cléssica 4.7029 2.0074 13
Método 1 0.0011644 | 3.9188e-04 96
Método 2 1.5171 0.51371 17

Tabela 3.26: Andlise dos pardmetros sensiveis para a fungio fi(z1,x2,z3) de acordo com o cendrio 2.

Cendério 2
Varidvel maxof, | Elo,] | o}, <5
Otimizacdo Classica 4.0208 2.4939 7
Meétodo 1 0.041320 | 0.0082347 86
Meétodo 2 2.7923 1.2461 12

Tabela 3.27: Anélise dos pardmetros sensiveis para a fung¢do fa(x1, 2, x3) de acordo com o cendrio 2.

As figuras de até [3.45| mostram o comportamento do desvio padrdo associado a cada solugdo
para cada método de otimiza¢do. Novamente, nestas figuras, em azul é mostrado o valor médio e o desvio
padrio associados a cada solugdo e em vermelho, € mostrado o desvio padrio aceitdvel para cada solucéo,

em volta da prépria solugdo (mostrada em * azul).

Como pode ser observado nas figuras [3.40]a [3.45] a otimizac@o cldssica com o NSGA-II apresenta
indmeras solu¢cdes com desvio padrdo superior ao limite especificado durante a etapa de modelagem da
incerteza. Para o método 2, isto também € verdadeiro. Apenas o método 1 apresenta um bom desempenho

na reducgdo do valor do desvio padrdo associado as funcdes objetivo.
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Figura 3.40: Andlise de sensibilidade das solu¢des 6timas nao robustas.
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Figura 3.41: Andlise de sensibilidade das solugdes 6timas robustas dadas pelo método 1.
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Figura 3.42: Anélise de sensibilidade das solu¢des 6timas robustas dadas pelo método 2.
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Figura 3.44: Andlise de sensibilidade das solugdes 6timas robustas dadas pelo método 1.
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Figura 3.45: Anélise de sensibilidade das solu¢des 6timas robustas dadas pelo método 2.
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3.3.5 Consideracoes finais

Os resultados mostrados nos problemas de 1 a 3 validam o algoritmo de otimizac¢do robusta.

O problema mostrado na se¢ao[3.3.4]mostra que a metodologia de projeto robusto especificada é vidvel
para resolucdo de problemas de projeto robusto. A anélise de sensibilidade do problema € essencial para
verificagdo de quais varidveis sdo impactantes para o problema, necessitando assim de uma otimizacdo

robusta.

Entre os dois métodos especificados (3.15)), o método 1, que apresenta uma combinagdo da média e do
desvio padrdo, apresenta melhores resultados quando se deseja uma minimizagao da variancia das fungdes
objetivo. Este método pode ser ajustado através de um parametro A que define o grau de robustez das
solugdes, sendo que para solu¢des mais robustas a soma da média e do desvio padrio apresenta solugdes
mais robustas. J4 com o método 2, que apresenta a minimiza¢do da média e a minimizacdo da variancia,
é possivel encontrar solugdes com valores minimos de variancia e outras solu¢des com melhores valores

médio das funcgdes objetivo, ndo sendo um método muito eficaz para minimizagao do desvio padrao.

Outro aspecto importante € a percep¢do de que as solucdes robustas podem ser tanto solugdes dentro da
frente 6tima de Pareto dada pelo NSGA-II quanto outras solug¢des do espaco de busca. Por isso, a realiza¢do
apenas da otimizacdo cldssica com a andlise de sensibilidade a posteriori ndo é capaz de encontrar todas

as solugdes robustas do projeto, sendo necessdrio a utilizagdo de um algoritmo de otimizacdo robusta.

Enfim, os resultados apresentados nos problemas analiticos mostram que o uso da UT combinado com
0o NSGA-II alcanca resultados satisfatérios na busca de solugdes robustas e que a metodologia de projeto

robusto pode ser aplicada em problemas reais.
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4 OTIMIZACAO ROBUSTA DO AMPLIFICADOR
CLASSE E

Apresentada a metodologia de projeto robusto na se¢do [3.2] esta serd aplicada no projeto robusto de

um amplificador de poténcia classe E.

Inicialmente, serdo apresentados os principais conceitos de amplificadores de poténcia com atengdo
especial ao classe E. Em seguida, serd realizado o projeto robusto do classe E de acordo com a metodologia
apresentada. Além disto, para este circuito, serd realizada uma comparagdo da UT com o método de Monte

Carlo.

4.1 AMPLIFICADORES DE POTENCIA

Amplificadores de poténcia sdo circuitos que amplificam poténcia em radio frequéncia — RF — de
entrada em poténcia RF de saida mais elevada. Sao amplamente utilizados em transmissores de sistemas de
comunicagdo em RF. Nesses, o amplificador de poténcia € o elemento mais critico em relagdo ao consumo
de poténcia. Por isso, um importante parametro de projeto de amplificadores de poténcia € a eficiéncia, que
define a relacdo entre a poténcia requerida pelo circuito para amplificacdo e a poténcia entregue a carga.
A eficiéncia de um amplificador depende fortemente do consumo préprio do transistor e os amplificadores

mais eficientes sdo os nao-lineares [6].

A eficiéncia mede quanto da poténcia entregue pela fonte de alimentacio estd sendo convertida em
poténcia de saida. E dada pela razdo entre a poténcia RF de saida entregue a carga na frequéncia de
operacdo, Prr sqida» € @ poténcia DC de alimentagdo, Ppc (onde DC significa corrente continua, do inglés

direct current):
. PRF,saida

4.1
P 4.1

O ganho de poténcia também é um importante pardmetro de projeto. E dado pela relacio entre a

poténcia RF de saida, Prr sqida, € a poténcia RF de entrada, Prr entrada:

P .
G — RF,saida ‘ (42)
PRF,entrada

Outro conceito importante € o de eficiéncia de poténcia adicionada — PAE (do inglés Power Add
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Efficiency). E dada pela razdo entre a diferenca de poténcia do sinal de saida e de entrada (diferenca

que representa a poténcia adicionada) pela poténcia de alimentacgao:

. PRF,saida — PRF,entrada

PAE = (4.3)
Ppc
A PAE considera o ganho do dispositivo e pode ser reescrita da seguinte forma:
PAE=1n|(1 ! (4.4)
= ’r] G .

Para um ganho elevado, a PAE apresenta valor préximo ao valor da eficiéncia 7 (pode ser observado

pela equacgdo |4.4).

Os amplificadores de poténcia sdo classificados em classes de acordo com o modo de operagdo dos
dispositivos ativos presentes no circuito, ou seja, de acordo como as formas de onda de corrente e tensdo

[32]]. O dispositivo ativo é o componente que faz a amplificagdo, neste estudo, um transistor.

As nomenclaturas classe A, B, AB e C referem-se ao ciclo de condugdo de corrente. Em um
amplificador classe A, o dispositivo ativo estd conduzindo corrente 100% do tempo (ou seja, durante todo
o ciclo); no classe AB entre 50% e 100% do tempo; no classe B, em 50% do tempo e no classe C em menos

de 50% do ciclo.

O amplificador classe A opera em modo linear, com o transistor operando na regido ativa (regido de
triodo), o que implica numa dissipagcdo de poté€ncia continua durante toda a operagdo de amplificagdo. O
amplificador classe A apresenta baixa distor¢do na corrente sobre a carga e alto ganho, porém um baixo
rendimento, pois a perda no transistor ocorre em todo o ciclo. Para o amplificador classe B, a eficiéncia é
maior, contudo a corrente de saida apresenta distor¢do harmonica sendo necessario o uso de um filtro na
saida. O amplificador classe AB apresenta uma distor¢do menor que um classe B e uma eficiéncia maior
que um classe A. O amplificador classe C apresenta eficiéncia de até 100%, contudo seu ganho de poténcia

€ menor e necessita também de um filtro na saida do sinal.

Os amplificadores classe D, E e F utilizam transistores ativos que operam chaveados, de maneira nio-
linear. Desta forma, operam em dois estados: fechado, quando operam na regido de triodo e aberto, quando
operam em regido de corte. Considerando os transistores ativos como chaves ideais e desconsiderando os
efeitos parasitarios do circuito, a eficiéncia pode chegar a 100%. Ainda em condig¢des reais, a efici€ncia

destes amplificadores € maior que os de classes A, B, AB e C.

Novamente, vé-se o esforco na maximizacdo da eficiéncia. Amplificadores classe E sdo tidos como

de alta eficiéncia e além disso apresentam um circuito simples com poucos componentes. Essas razoes
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determinam o grande interesse dos projetistas pelos amplificadores classe E.

4.1.1 Amplificador de poténcia classe E

Amplificadores de poténcia classe E s@o amplificadores chaveados de alta eficiéncia empregados em
frequéncias altas, nas quais o tempo de chaveamento é comparavel a frequéncia de operagdo. O circuito
amplificador classe E foi originalmente proposto em [6]]. Este circuito é mostrado na figura Uma

versdo para andlise deste circuito € mostrada na figura[d.2]

= o —— —_—— — = — — = = s 1

I
I
|-
|
[
|
I

Switch I

el T T T

I
|
|
.

Figura 4.1: Circuito classe E apresentado em [6] (adaptado).
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Figura 4.2: Topologia do circuito classe E.

A seguir serd descrito cada um dos elementos do circuito apresentado na figura[4.2] Para andlise do

comportamento ideal, considera-se:

e Transistor: o transistor opera como uma chave ideal, com resisténcia nula quando fechado e

resisténcia infinita quando aberto. Para garantir o funcionamento do transistor como chave, é
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necessdrio que a tensdo de entrada seja uma onda quadrada com ciclo de operacdo e amplitude

desejadas.

o Indutor Lok este é o indutor de obstrugdo, com um valor suficientemente alto para representar
uma alta impedancia na frequéncia de operagao e permitir a passagem de uma corrente constante da
fonte de alimentacdo Vpp para o resto do circuito. Assim, a resisténcia DC € nula e a reatincia é

infinita na frequéncia de operacio.

e Capacitor C: representa a capacitincia dreno-fonte do transistor e uma capacitincia adicional de
ajuste. Aqui estdo inclusas as capacitancias parasitdrias do transistor e dos componentes conectados

ao dreno.

e Capacitor C, e indutor L,: representam um circuito ressonante em série, com a finalidade de permitir
a passagem da frequéncia fundamental de operacdo a carga. O indutor L, representa uma indutincia

adicional.

A figura[4.3] mostra as formas de onda de tensdo e corrente no dreno para o amplificador classe E. A
corrente € a tensdo no transistor ndo se sebrepdem no decorrer do tempo, fazendo com que a dissipacio no

transistor seja nula.

(a)

Tensdo no dreno

(b)

Corrente no dreno

Figura 4.3: Formas de onda de tensdo e corrente no dreno para o amplificador classe E.
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4.2 OTIMIZACAO ROBUSTA DO AMPLIFICADOR CLASSE E

O circuito analisado é o apresentado na figura [4.2] operando na frequéncia de 921,25 MHz. Para
simulacdo deste circuito foi utilizado o software Golden Gate, que € um software comercial para
tratamento de circuitos de microondas e RF que utiliza o método do Equilibrio Harmoénico (em inglés
Harmonic Balance) para a simulacdo de circuitos. Para maiores informacdes sobre o Golden Gate e seu

funcionamento, é recomendada a leitura de [33]].

O NSGA-II trabalha de forma integrada com o Golden Gate para a otimizacdo dos amplificadores.
Dois arquivos de simulagdo sao utilizados pelo Golden Gate: input.scs, que apresenta a topologia
do circuito, e hb.gg, que apresenta os pardmetros de simulacio e as métricas que serdo computadas na

otimizagdo. Estes dois arquivos estdo no Anexol[l]

No arquivo hb . gg estdo definidos os objetivos (em inglés goals) do processo de otimizagdo. Para o
classe E, dois pardmetros sdo os mais importantes: a eficiéncia e a poténcia de saida. Assim, os objetivos

da otimizacdo do amplificador classe E sdo:

e Poténcia de saida de 10 mW: Py,;q, = 10mW e

e Eficiéncia de 100%: n = 100%.

Durante o processo de otimizacdo, o programa principal realiza chamadas ao Golden Gate para a
simulagdo do circuito. Como resultado, o Golden Gate retorna os valores das fungdes objetivo, ndo os
valores reais, mas o erro quadrético do valor obtido da simulag@o do circuito com o valor especificado.
Assim, a minimizagdo realizada pelo NSGA-II € feita a partir deste erro quadratico, ou seja, cada fung¢do

objetivo € dada por:

Fungﬁo Objetivo = \/(f (l')calculado - f (x)especiﬁcado) 2 . (45)

A faixa de variagdo dos elementos que serdo otimizados estd mostrada na tabela[4.T| (referente a figura

[4.2)). Estas informagdes estdo no arquivo hb . gg (Anexo|[[.2).

Os parametros de configuracdo do NSGA-II utilizados para estas simulagdes estdo mostrados na tabela

4.2
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Elemento Minimo | Maximo

Vbp 05V 1,5V
Legk 10nH | 100 nH
L, 10nH | 100 nH
Co 0,039 pF 3,9 pF
L, 1 nH 100 nH
C 0,063 pF | 0,63 pF

Tabela 4.1: Faixa de variagdo dos elementos constitutivos do classe E.

Parametro Valor
Numero de individuos 48
Numero de geracdes 200
Probabilidade de cruzamento 1

Probabilidade de mutagdo 0,05

Parametro de cruzamento 7). 20

Parametro de mutacao n,, 20

Tabela 4.2: Parametros de configuracdo do NSGA-II.
4.2.1 Otimizacao Classica com o NSGA-II

Primeiramente, foi realizada uma otimizagao do circuito utilizando a formulacdo cldssica de otimiza-
cdo.

A figuraj4.4{mostra a evolucao dos individuos através das gerag¢des. A frente 6tima de Pareto, mostrada
em azul, varre desde os individuos com alta eficiéncia até os que possuem poténcia de saida préxima a
10mW. A maior eficiéncia encontrada foi de 77,3% com poténcia de saida de 30,68 mW. O individuo com

poténcia de saida mais préxima de 10 mW (10,69 mW) possui eficiéncia de 68,95%. Estes individuos estdo

mostrados na figura[4.5]sob a legenda Individuo B e Individuo C respectivamente.
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Figura 4.4: Otimizagdo cldssica do amplificador classe E utilizando o NSGA-II.
4.2.2 Comparacao da UT com o método de Monte Carlo

Para o amplificador classe E também foi realizada a comparacdo da UT com o método de Monte Carlo.
Para isso, foi escolhido um individuo da frente 6tima de Pareto. Este individuo estd mostrado na figura
[4.5|como Individuo A e seus pardmetros estdo na tabela[4.3] Para este individuo a poténcia de saida é de
16,63 mW e a eficiéncia é de 72,52%. Para a UT foram utilizados célculos com 2 e 3 pontos sigma. Para

o método de Monte Carlo foram utilizadas 10.000 amostras.

Para comparacdo da UT com o método de Monte Carlo, foram realizados dois testes:

e Variacdo do capacitor C,, de distribui¢do gaussiana com desvio padrdo de 0,025 pF e 0,05 pF (que
correspondem aproximadamente a um desvio padrdo de 5% e 10% do valor do capacitor). Os

resultados estdo mostrados nas tabelas [d.4] e
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Figura 4.5: Frente 6tima de Pareto para a otimizagdo do amplificador classe E utilizando o NSGA-II.

Elemento Valor

Vbp 1,08483 V

LCHK 10,00580 nH

L, 63,95888 nH

c, 0,48584 pF
L. 2,34181 nH
C 0,06378 pF

Tabela 4.3: Valor dos componentes do amplificador classe E (figura[4.2).

e Variacdo do indutor L, com desvio padrao de 0,125 nH e 0,25 nH (que correspondem aproxima-

damente a um desvio padrdo de 5% e 10% do valor do indutor). Os resultados estdo mostrados nas

tabelas edZ
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Eficiéncia (%) Poténcia de Saida (mW)

Valor Médio | Desvio Padrio || Valor Médio | Desvio Padrao

Monte Carlo 66,603 0,047448 16,616 0,003335
UT-3 66,618 0,059769 16,496 0,003028
UT-2 67,696 0,025064 14,910 0,002127

Tabela 4.4: Comparagdo entre o método de Monte Carlo e a UT para o pardmetro C, com o¢, = 0, 025.

Eficiéncia (%) Poténcia de Saida (mW)

Valor Médio | Desvio Padrdo || Valor Médio | Desvio Padrio

Monte Carlo 58,916 0,12160 14,645 0,00478
UT-3 59,707 0,15101 14,417 0,00397
UT-2 63,332 0,06870 13,319 0,00371

Tabela 4.5: Comparacéo entre o método de Monte Carlo e a UT para o parametro C, com o¢, = 0, 05.

Eficiéncia (%) Poténcia de Saida (mW)

Valor Médio | Desvio Padrio || Valor Médio | Desvio Padrao

Monte Carlo 70,196 0,000720 17,035 0,000177
UT-3 70,196 0,000717 17,036 0,000176
UT-2 70,164 0,000387 16,948 0,000088

Tabela 4.6: Comparacio entre o método de Monte Carlo e a UT para o pardmetro L, com o7, = 0,125.

Eficiéncia (%) Poténcia de Saida (mW)

Valor Médio | Desvio Padrio || Valor Médio | Desvio Padrao

Monte Carlo 70,176 0,001474 17,032 0,000355
UT-3 70,177 0,001464 17,034 0,000353
UT-2 70,199 0,000836 16,859 0,000178

Tabela 4.7: Comparacdo entre o método de Monte Carlo e a UT para o pardmetro L, com oz, = 0, 25.

Os resultados apresentados mostram que a UT € capaz de obter a média e a varidncia da poténcia

de saida e da eficiéncia do amplificador classe E dado um nivel de incerteza nos parimetros de entrada
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com menos célculos que o método de Monte Carlo. Pode-se observar pelos resultados que a UT com trés
pontos sigma prové uma boa aproximacao para a média e a variancia, enquanto que com dois pontos sigma

somente a previsao da média € confidvel.

Validado o uso da UT para o amplificador classe E, esta serd utilizada, na sua versdo com trés pontos

sigma, no processo de otimizagao robusta.

4.2.3 Projeto Robusto do Amplificador Classe E

O projeto robusto, seguindo as etapas definidas na se¢do[3.2] serd realizado para o amplificador classe

4.2.3.1 Modelagem das incertezas associadas as varidveis de entrada

A caracterizag¢do das incertezas associadas aos componentes do dispositivo (varidveis de entrada) é
dever do projetista. Para o amplificador classe E, serd considerado que estas incertezas tém distribui¢do de

probabilidade gaussiana, com desvio padrio que corresponde a 10% do valor nominal do componente.

4.2.3.2 Definigdo dos parametros sensiveis

O problema de otimizacdo do amplificador classe E envolve a otimizacdo de seis varidveis de entrada.
Para a escolha das varidveis que serdo otimizadas pelo projeto robusto, foi utilizado o método proposto
na segdo [3.2.2] A andlise de sensibilidade foi realizada apenas na frente 6tima de Pareto resultante da
otimizagao cléssica, pois o tempo de simulacdo do circuito iria onerar muito a anélise do problema. Os

resultados para a andlise de sensibilidade da frente 6tima de Pareto estdo mostrados na tabela|4.8

Variavel E[0}] Elop ]

Vop 2,321410~% | 2,0819 1075

Leonr || 1,0921 1073 | 1,0882 107

L, 1,0849 1073 | 1,732410°°
C, 3,1867 1073 | 1,7368 107°
Ly 1,3767 10~* | 6,7327 1076
C 1,1939 106 | 9,0322 10~

Tabela 4.8: Analise de sensibilidade da frente 6tima de Pareto.
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Estes resultados apontam 2 varidveis mais sensiveis de projeto: L, e C,. Estes parametros formam um
circuito ressonante em série e definem a frequéncia de operacdo do amplificador classe E. Desta forma,

estes parametros podem ser vistos como um Unico parametro relacionado pela seguinte féormula:

W= —— (4.6)

Para simplificar, serd considerada apenas a otimizagdo robusta no capacitor C,, dado que uma varia¢ao

no parametro L, pode ser diretamente calculada no parametro Cj,.

Cabe observar que este circuito apresenta pouca variacdo nos valores de poténcia de saida e eficiéncia
na presencga de incertezas nas varidveis de entrada. Ainda assim, o projeto robusto serd realizado para a

variavel C,.

As figuras e mostram a relagdo da variagdo do capacitor C, com a eficiéncia e a poténcia de

saida para duas solugdes da frente 6tima de Pareto.

0.8 r .

0.6 |

Eficiencia

0.2 F

D 1 1 1 1 1 1 1
ae-13 le-12 1.5e-12 EFe-12 2.5e-12 3Je-1E  3.5e-1E

Co

Figura 4.6: Verificacdo da eficiéncia dado uma variagéo do pardmetro C, para duas solugdes da otimizag¢ao

pelo NSGA-IL.
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Figura 4.7: Verificacdo da poténcia de saida dado uma variacdo do parametro C, para duas solugdes da

otimizagao pelo NSGA-II

Como pode ser observado nas figuras[4.6]e as duas solugdes apresentadas estdo em pontos de alta
varia¢do em relacdo a poténcia de saida e a eficiéncia. Uma variagdo no valor do capacitor pode levar a
um desempenho diferente do desempenho nominal resultante do processo de otimizacdo. Percebe-se que
na presenca de incertezas estas solugdes sio solugdes ndo robustas. E desejavel que com o projeto robusto
do amplificador classe E estas solucdes estejam em regides mais planas, ou seja, em regides em que o

desempenho especificado nfo se altere na presenca de perturbacdes.

4.2.3.3 Processo de otimizacao

Apés a verificagdo do parAmetro sensivel de projeto, pode-se prosseguir no processo de otimizacdo
robusta. Os dois métodos mostrados na figura[3.15|foram aplicados na otimizagéo robusta do amplificador

classe E. Os resultados estdo mostrados na figura[4.8§]

92



40 T T T

NSGA-IT  *
Metodo 1 *
35 | Metodo & i
30 F -
=
E
25 | -
i3]
s
-~
3]
(]
o 2l F -
s
3]
o
c 15 -
uf]
4=
]
o
10 | - i
5 - -
[:] 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Eficiencia

Figura 4.8: Comparagdo dos resultados de otimizagdo robusta para o classe E.

A frente de Pareto obtida pela otimizacdo robusta utilizando o método 1 tem formato semelhante a
frente 6tima de Pareto obtida pela otimizacdo cldssica. Contudo, comparando as solucdes robustas com as

solucdes nao robustas para um mesmo valor de poténcia de saida, as solu¢des robustas apresentam uma

eficiéncia maior.

A otimizagdo robusta pelo método 2 ndo apresentou resultados satisfatérios, como pode ser observado
na figura [4.8] Muitas solugdes estdo extremamente distantes da frente de Pareto, com eficiéncia muito

baixa, o que nio ¢ desejado no projeto do amplificador classe E.

As figuras[4.9)e[4. T0jmostram os valores de desvio padrdo para a otimizagéo cldssica (NSGA-II) e para
os métodos 1 e 2. Como o desvio padrao associado a estes resultados € muito baixo, para a apresentacio
destes resultados o desvio padrdo da eficiéncia foi multiplicado por 100 e o desvio padrdo da poténcia de

saida foi multiplicado por 10.

Estas figuras mostram que o método 1 € capaz de reduzir drasticamente o desvio padrdo associado as

solucdes, enquanto que o método 2 ndo tem esta mesma capacidade. Os resultados da otimizagao robusta
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Figura 4.10: Anélise de sensibilidade das solugdes em relacio a poténcia de saida
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com o método 1 apresentam desvio padrdo menor que os resultados da otimizacdo cldssica (NSGA-II),

com uma poténcia de saida e eficiéncia em niveis desejados para um amplificador classe E.

As figuras[4.TT|e[4.T2] mostram a relagdo da variagdo do capacitor C, com a eficiéncia e a poténcia de

saida para duas otimzadas pelo método 1 de otimizacdo robusta.

Os resultados mostrados nas figuras [4.11] e [4.12] sdo significativamente diferente dos resultados
mostrados nas figuras [4.6] e obtidas da otimizacdo cldssica. As solucdes obtidas pela otimizagdo
robusta (método 1) estdo posicionadas em regides planas, enquanto as solugdes obtidas pelo NSGA-II
estavam em regides inclinadas. Estes resultados mostram que a otimizagdo robusta é capaz de encontrar

solugdes mais robustas, mais imunes a variagcdes nos parametros de entrada.

0.8

0.6

Eficiencia

0.4 F

0.2 F

O 1 1 1 1 1 1 1
Se-13 le-12 1.5e-12 Ee-12  2.%e-1Z Fe-12  3.5e-12

Co

Figura4.11: Verificagdo da eficiéncia dado uma variag@o do parametro C', para duas solug¢des da otimizacéo

robusta pelo método 1.
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Figura 4.12: Verificagdo da poténcia de saida dado uma variacdo do pardmetro C, para duas solucdes da

otimizagao robusta pelo método 1.
4.2.4 Consideracoes finais

E possivel obter solu¢des mais robustas para o amplificador classe E utilizando a metodologia de
projeto robusto apresentada. Novamente foi verificado que o método 1 de otimizacao robusta é o método

que resulta em solu¢des com menor desvio padrao.
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5 CONCLUSOES

O projeto robusto visa atender processos de otimizacdo que tém incertezas associadas as varidveis
de entrada. Muitos métodos para busca de solugdes robustas vém sendo apresentados na literatura. Estes
métodos requerem que seja feita uma andlise de sensibilidade das possiveis solu¢des. Para isto, é necessario
o cdlculo da média e da varidncia das funcdes objetivo quando se t€m incertezas associadas ass varidveis
de entrada. Este cdlculo pode ser bastante custoso e muitas vezes € realizado pelo método de Monte Carlo.
Solugdes alternativas para este problema foram propostas na literatura. Nesta dissertacdo foi utilizada a
transformada Unscented para o cdlculo da média e da variancia das fungdes a serem otimizadas. O célculo

da UT ndo acarreta grande esforco adicional e por isso pode ser usado na otimizacao.

Nesta dissertagcdo, foi proposta uma metodologia para o projeto robusto, que envolve trés etapas: a
modelagem das incertezas associadas as varidveis de entrada, a definicdo dos parametros sensiveis de

projeto e a otimizagdo conjunta dos parametros sensiveis e dos outros parametros de projeto.

A modelagem das incertezas associadas as varidveis de entrada teve como objetivo a caracterizacio
das incertezas envolvidas no processo. Em seguida, foi necessario definir como estas incertezas associadas
as varidveis de entrada afetavam o problema. Com a UT foi possivel determinar como a varia¢do de um
parametro afeta o desempenho do projeto. Assim foi possivel definir quais varidveis sdo as mais sensiveis
no projeto. Por fim, foi realizado o processo de otimizacdo, de forma hibrida, ou seja, varidveis sensiveis
foram otimizadas pela formulag@o robusta enquanto as varidveis pouco sensiveis foram otimizadas pela

formulagdo cldssica. Esta otimizacao robusta também utilizou a UT em sua formulag3o.

Para a otimizagao robusta foi implementado um algoritmo que associava a UT ao algoritmo NSGA-IIL.
O algoritmo resultante foi testado em fun¢des analiticas para verificar a capacidade de busca de solugdes
robustas. Os resultados mostraram que € possivel encontrar solugdes robustas utilizando o NSGA-II com

as alteracdes demandadas pela UT.

Além disso, a metodologia apresentada de projeto robusto foi testada com uma funcio analitica. A
metodologia apresentada pdde ser aplicada e mostrou-se eficaz na caracterizacdo do projeto robusto. A
metodologia de projeto robusto propunha duas alternativas para otimizagdo, chamadas nesta dissertacio
de método 1 e método 2. Os resultados mostraram que a otimizagdo robusta pelo método 1, ou seja, pela
minimiza¢do de uma combinacdo da média e do desvio padrdo, apresenta os melhores resultados. Neste

método, o desvio padrao associado as fung¢des objetivo € reduzido de forma significativa quando comparado
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ao desvio padrio das solugdes resultantes da otimizacao cléssica.

Os resultados mostram que a otimizacao robusta € capaz de selecionar dentro da frente 6tima de Pareto
dada pelo NSGA-II as solugdes mais robustas, o que também seria possivel pela andlise de sensibilidade
a posteriori. Contudo, na otimizacdo robusta, t€m-se a certeza que as solugdes encontradas sao as mais
robustas de projeto. Além disso, pela otimizacdo robusta, outras solucdes fora da frente dada pelo NSGA-

II também podem ser encontradas.

Por fim, a metodologia proposta foi aplicada no projeto robusto de um amplificador classe E. Apesar de
este amplificador ndo apresentar grande sensibilidade em relacdo aos pardmetros de entrada, a otimizacao
robusta a partir da minimizacdo da soma da média com o desvio padrido apresentou resultados ainda

menores de desvio padrio.

Conclui-se que a metodologia apresentada para projeto robusto estd validada para ser utilizada em
problemas de otimizacdo que tenham incertezas associadas as varidveis de entrada. Diversos sdao os
ramos de aplicacdo da metodologia apresentada: sintese de antenas, processo de fabricagao de dispositivos

microeletronicos, processo de fabrica¢do de dispositivos de controle mecénico, entre outros.

Como continuidade deste trabalho, recomenda-se a avaliacdo do uso da varidncia como restricdo, uso
de outro algoritmo para otimizacdo classica, que seja capaz de obter resultados em diversos clusters para
a etapa de andlise de sensibilidade e defini¢do dos parametros sensiveis de projeto, aplicacdo da UT com
outras distribui¢des de probabilidade. Ainda, no estudo dos amplificadores de poténcia, a otimizacdo

robusta do classe E com seus efeitos parasitarios.
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I. ARQUIVOS UTILIZADOS PELO GOLDEN GATE

Listagem I.1: input.scs

// Generated for: spectre

// Generated on: Aug 19 11:07:21 2006

// Design library name: amp_pot

// Design cell name: amp_pot

// Design view name: schematic

simulator lang=spectre

global 0

parameters entrada=1.2 alimentacao=2.4//1.012 //BIAS //alimentacao=0.78
include "/tools/cadence/AMS_3.60_CDS/spectre/c35/mcparams.scs"

include "/tools/cadence/AMS_3.60_CDS/spectre/c35/cmos53.scs" section=cmostm
include "/tools/cadence/AMS_3.60_CDS/spectre/c35/res.scs" section=restm
include "/tools/cadence/AMS_3.60_CDS/spectre/c35/cap.scs" section=captm
include "/tools/cadence/AMS_3.60_CDS/spectre/c35/bip.scs" section=biptm

include "/tools/cadence/AMS_3.60_CDS/spectre/c35/ind.scs" section=indtm

// Library name: amp_pot
// Cell name: amp_pot

// View name: schematic

Vin (netG 0) vsource type=pulse val0=0.0 vall=entrada period= 1/freq \
delay=0 rise=2p fall=2p width=(1/(freq=*2))—4p

MNO (netD netG 0 0) modn w=5000u 1=0.4u as=4.25e¢—09 ad=4.25e—09 \
ps=5001.7000u pd=5001.7000u nrd=0.0001 nrs=0.0001 ng=1

25

30

35

Val (netVAL 0) vsource dc=BIAS mag=0 type=dc

Lrfc (netVAL netD) inductor 1 =Lobst

Lo (netD net02) inductor 1 =Lsaida

Co (net02 netO03) capacitor ¢ =Csaida

LX (net03 netOUT) inductor 1 =Lxis

C (netD 0) capacitor c¢ =Cshunt
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Rout (netOUT 0) resistor r = 50

simulatorOptions options reltol=100e—6 vabstol=le—6 iabstol=le—12 temp=27 \
tnom=27 homotopy=all limit=delta scalem=1.0 scale=1.0 \
compatible=spice2 gmin=1le—12 rforce=1 maxnotes=5 maxwarns=5 digits=5 \
cols=80 pivrel=le—3 ckptclock=1800 sensfile="../psf/sens.output"

tran tran stop=30n errpreset=conservative write="spectre.ic" \
writefinal="spectre.fc" annotate=status maxiters=5

finalTimeOP info what=oppoint where=rawfile

designParamVals info what=parameters where=rawfile

saveOptions options save=allpub

Listagem 1.2: hb.gg

#include "input.scs"

simulation hb

{

variable :

{
main sweep freq {nom=0.92125G, min=0.92125G, max=0.92125G, step=0.025G};

main optimization BIAS {nom = 1.0, min = 0.5, max = 1.5};
main optimization Lobst {nom = 86.0n, min = 10.0n, max = 100.0n};
main optimization Lsaida {nom = 76.0n, min = 10.0n, max = 100.0n};

main optimization Csaida {nom = 0.39p, min = 0.039p, max = 3.9p};
main optimization Lxis {nom = 10n, min = 1.0n, max = 100.0n};

main optimization Cshunt {nom = 0.63p, min = 0.063p, max = 0.63p};

//main numeric BIAS {nom = 8.713756e—01};
//main numeric Lobst {nom = 1.000578e¢—08};
1.693895¢—08);

//main numeric Lsaida {nom
//main numeric Csaida {nom = 1.953401e—12};
//main numeric Lxis {nom = 3.824844¢—09);

6.412948e—14};

// main numeric Cshunt {nom

probe:

106



30

35

40

45

50

55

60

#instance pmeter output (netOUT, 0)
#instance pmeter input (netG, 0)
#instance pmeter trans (netD, 0)

#instance pmeter alimen (0, netVAL)

analysis:

{

harmonic_balance {

tnom = 27.000000, temp = 27.000000,

gmin_stepping = 1, dc_max_iter = 500,

{ elmt
{ elmt
{ elmt

{ elmt

"Rout" };
"vin" };
"MNO" };
"Val" };

print_dc_state = 2,

optimization_cont = 1, gmin = 1.000000e—12,

gcomp = 1.000000e—12, stepping = 1,

print_inventory = 1, print_parameter
L,

process_spare = 0, log_newton_step =

deprecated_par_behavior = 1,

err_print = 2, disable_probes = 0, h

force_hb_converge = 0, osc_start_noi

3,

scale =

= 0, print_variable = 0,

0,

b_estim

iabstol

= 1.000000e—-12,

conv_err = 0.100000,
1.000000e+00,

2, initial_transient

se = 1.000000e—04, calc_dc

hb_krylov_residu = 1.0e—04, preserve_hb_memory = O,

krylov_precond_diag_size = 0,
krylov_max_iter = 100, over_samp = 2, intermod_order_trunc = O,
multitone_fft = 2, osc_anal = 1,undef_par_behavior=1
1
}s
signal:
{
rf_carrier { nb_tone = 1, frql = freq, nhl = 10 };

)i

specification :
{

specification_variable { var = [ freq |

perf Efficiency { expr = abs(output.p(1,0,0)) / abs(alimen.p(0,0,0)) };

}s

perf Power_OUT_Watt { expr = abs(output.p(1,0,0))};

goal Power_ OUT {perf="Power_OUT_Watt",
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type="equal", value=10e—-3};

print_perf



goal Efficiency_Max {perf="Efficiency", type="equal", value=1.0};
}s

task:

optimization
{
var = [

BIAS , Lobst, Lsaida, Csaida, Lxis, Cshunt
]
, max_trial = 200
, max_iter = 200
, cp=1
, NumInd=20
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