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Obtencao da condicdo 6tima de operacao utilizando o
algoritmo de minimizacao com restric&ao tipo caixa

Conforme visto no capitulo anterior, a determinagdaampo do fator de
amplificacdo envolve uma carga computacional enprmesmo quando se trata
de um dominio definido apenas por duas variaveisis® de um algoritmo de
otimizacdo para a procura de valores das variayegs minimizam o fator de
amplificacéo reduz tremendamente este trabalho ctanijonal.

Uma rotina para otimizacdo envolve uma funcdo olgetjue se queira
maximizar ou minimizar, variaveis de projeto e,ajmiente, algumas restricdes

nos valores possiveis destas variaveis de projeto.

f:Q-R ; QOR" (137)

A funcado obijetivof leva um ponto do espaco de variaveis de projeto ao
valor real correspondente. O dominid em quef esta definida depende das
restricdes aplicadas as variaveis de projeto, é€mdo de otimizacdo percorre o
dominio Q em busca de pontos estacionarios, candidatostagpextremos.

A fig. (87) repesenta as curvas de nivel de umedoyi, de duas variaveis.
O retangulo formado pelas linhas pontilhadas remtaso dominio em queesta

definida e x* representa um ponto de minimo integim dominio.
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Figura 87 — Curvas de nivel de f e indicacdo do ponto 6timo em um dominio compacto
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A relacdo funcional entre a funcdo objetivo e asavais de projeto nem
sempre é conhecida.

Um dos critérios de classificacdo dos problemastid@izacdo € o seguinte:

a) Natureza da funcéo objetivo e do dominio fatnpelas variaveis de
projeto: linear ou néo linear, convexa ou nao craye

b) NuUmero de variaveis de projeto: pequeno andg;

c) Suavidade da funcdo objetivo e restricdo naswes de projeto:
diferenciavel ou nédo diferenciavel;

d) Presenca ou ndo de restricbes nas varidggisojeto.

Ha um grande numero de algoritmos para otimizagdfunices de uma ou
varias variaveis, todos iterativos. Alguns nao msiiem da avaliacdo das
derivadas (métodos diretos), outros necessitamadestliacdo (métodos
gradientes).

Deve-se mencionar que algoritmos de otimizagdo nuoenénuito raramente
levam a 6timos globais, mesmo porque muitas vedesénpossivel saber se um
ponto extremo € 6Otimo local ou global. O algoritotdizado e a aproximacao
inicial dada influem na velocidade de convergépeia 0 ponto 6timo.

Em geral, os métodos gradientes sdo mais elabomdmsvergem mais
rapidamente para o ponto O6timo, porém requeremabalino adicional da
determinacao das derivadas primeiras e talvezelasadas segundas.

As caracteristicas desejaveis de um bom algoritmootimizacdo séo
(Nocedal & Wright, 1999):

a) Robustez: funcionar bem para uma dada classeprdblemas,
independentemente da escolha inicial do valor daawveis;

b) Eficiéncia: nao utilizar muita memdéria ou levanito tempo para
processamento;

c) Precisdo: ser pouco sensivel a erro nos dadoa erro de
arredondamentos.

Nesta tese, a funcdo objetivo € o fator de ampliio e as variaveis de
projeto sdo os parametros de processo e prodestdfde revestimento, nivel de
vacuo, velocidade do substrato, viscosidade, termfmerficial) e variaveis

geomeétricas representas na fig. (88).
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Figura 88 — Variaveis geométricas para otimizacdo da fungdo objetivo
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6.1
Teoria da otimizag&o n&o linear com restri¢ao tipo caixa

A funcdo objetivo a ser minimizada € o fator de Bicpcao da oscilagédo
da fresta de revestimento. Ndo ha uma descricaltiemadesta funcédo, mas
assume-se que é continua em todo o dominio dawearide projetd [1 R".

O dominio QO R"é a caixa noR", | < x<u, portanto um conjunto

compacto (fechado e limitado).

O teorema de Bolzano-Weierstrass garante quefs@ O R" - R é
continua eQ 0 R" é compacto, entdo existg JQ, minimizador global dé(x)
em R (Martinez & Santos, 1995).

A existéncia do minimizador globat,JQ é um fato importante. Porém,

ndo h& garantia que o algoritmo de minimizacéo mnaia este ponto. Da mesma
forma, ndo ha sequer garantia de encontrar um riziadtar local pard(x) emR".
O algoritmo apenas encontra candidatos a minimo.

Nesta tese, é utilizado um algoritmo de minimizagéocaixa (Martinez &

Santos, 1995) com restri¢cdes ativas e regido dieaoga.

Minimizar f(x)

Sujeito al < x<u (138)

ondel eu sdo os limites minimos e maximos das variavesrdgto.
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A funcéo objetivo é aproximada por uma quadratz@onto e, em seguida,
esta quadratica é minimizada dentro de uma regi@céga interseccao da regido
de confianca definida e as restricdes as variaeigrojeto. Um critério baseado
na queda obtida na funcdo objetivo comparada aagu@djuadratica determina se
0 passo é aceitavel. Em caso positivo, repete-peocedimento para 0 novo
ponto, do contrario volta-se ao ponto original,uzdge a regido de confianca e
minimiza-se novamente a quadratica.

Como critério de parada, define-se o gradienteepadp negativo como:

0 s x=I.L e [Df (x)]i>0
0-(X), =40 s x =u e [Df (x)]i(O
-[O0f (%], outros  casos

(139)

Sex é um minimizador local ou global, tem-se neceaszenteg,(x), =0

e ométodo termina
O algoritmo para resolucéo do problema (139) trebdh seguinte forma:

1- Aproxima-se a funcdo f(x ) pela funcdo quadratica
q(X=%) =%(x— %) H(x=%,) +b" (x—x,) + f (%) nas proximidades d,.

ondeH =0°f(x,) é a Hessiana da fungdo no pomto
b = 0f (x, )¢ o gradiente da fungéo no pon{p

2- Faz-se a minimizagdo da fungdo quadratifa—x, denjro de uma
regido Q" que é a interseccdo de uma regido de configreas| <A, onde
acreditamos que a funcdo quadratica € uma boaia@o&o paraf (x ,)e a caixa
l, <X <u,

3- A reducdo aceitavel paraf(x )é dada pelo critério
f(X) = (%)< po0a(x)—q(x)), onde 0 o, < P < P B O fator de reducéo
aceitavel.

4- Se o passo € considerado aceitavel, voltamgmsso 1 para; . Neste

caso, pode-se aumenfarsob certas condi¢des. Do contrario, reduzimog@oe

de confiangcad, por exemplo multiplicando-a por 0,8, e voltaraogpasso 2.
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O algoritmo apresenta convergéncia global para aniopestacionario de

f(x) e, além disso, desde que ndo seja ponto estacionarig,,, estara bem
definido e f (X,,,) ( f (X, ).
Como apresentado acima, a minimizacdo da funcadrapiea q(x ) dentro

da regido Q" € o coracdo do algoritmo. O algoritmo escolhidoapasta
minimizacdo € o método dos gradientes conjugados.

Assumindo que a funcdo objetivo é comportada ccieufie para possuir
derivadas segundas continuas &n (classe €), temos a matriz Hessiana
simétrica (Lima, 2007).

O método dos gradientes conjugados pode ser @vadiml um método de
maxima descida com memdria, onde ao invés de daassos seguindo sempre a
direcdo oposta ao gradiente da funcdo no pontajiragdes de busca sao

escolhidas dentro de subespac¢os com dimenséo eadaaior.

6.1.1
Validag&o do algoritmo de minimizacdo de quadratica s

Como mencionado, a minimizacdo da fungdo quadratica
q(x—x,) :%(x—xo)T H(x-x,)+b"(x—x,)+ f(x,) é o coragéo do algoritmo de

minimizag&o em caixa.

Como a principio a matritd =0*f(x, pode ser (semi) definida positiva,
(semi) definida negativa ou indefinida, é necessarvalidacdo do algoritmo de
minimizacdo de quadraticas para todas estas pldsads.

Portanto na validacdo do programa para minimizagéquadraticas, foram
consideradas diferentes situacdes com relacdo &znt(definida positiva,
definida negativa, indefinida e semi-definida pwal, além de variacbes no
ponto inicial e a localizacdo do minimizador gloljab caso de H definida
positiva).

Embora possamos utilizar quantas varidveis deefardprem necessarias
(dentro do limite de memdria do computador), foraomsideradas apenas 2
variaveis de projeto para facilitar a visualizagdwms passos do método de

otimizacao.
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O algoritmo de otimizagdo implementado € testado fwncbes objetivo
analiticas de forma a ser validado. Os resultadospresentados a seguir.

6.1.1.1
Matriz H definida positiva

Pontos onde o gradiente fle2 nulo e a matriz hessiana € definida positiva
sdo pontos de minimo local isolado (Lima, 2007).aJmatriz simétrica H é
definida positiva quando sua forma quadratica éomaile zero para todo vetor

vOQOR";

Q(H) =vtHv >0 vOQ O R (140)

Nos casos 1, 2 e 3 apresentados abaixo, 0 pontdrdeno esta localizado
no centro do dominio e é avaliado o impacto dagdosido ponto inicial no
namero de iteracdes do método. A regido incluindiiniaa pontilhada e seu
interior nas figuras a seguir representa o domifas variaveis de projeto,
QOR". Pode-se observar que o nimero de iteracdes ptito de minimo

depende do chute inicial.

Caso 1. q(x) = X*+2y*+xy

2 el el

10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Figura 89 — Hessiana definida pos)itiva, caso 1
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Casn 2. q(x) = X*+2y*+xy

3

2
1

)

g

)

-10

Figura 90 — Hessiana definida positiva, caso 2

Caso 3: q(x) = X* +2y* +xy

ol Pl

x2+2 y2+x y

-10

Figura 91 — Hessiana definida positiva, caso 3

8 10
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Nos casos 4 a 10, o ponto de minimo esta localizatioe o limite do
dominio e é avaliado o impacto da posicdo do pamigal no numero de
iteracbes do meétodo.

As fig. (92) a (98) apresentam a evolucdo do psmdterativo até a

determinacéo do ponto de minimo.

Caso4: q(x) = X*+2y* +xy

b=m | {ﬂ ;“ﬂ | Xf{:ﬂ

x2+2 y?+x y

)

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Figura 92 — Hessiana definida positiva, caso 4
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Caso5: q(x) = X* +2y* +xy

o2 el ool

Figura 93 — Hessiana definida positiva, caso 5

Caso 6: q(x) = X* +2y* + xy

2 ool T el [

Figura 94 — Hessiana definida positiva, caso 6
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Caso 7: q(X) = X* +2y* +xy

ol el [ ool xS

81 : - — =
10 = .~ ! I I | | I I |
;10 8 6 4 2 0 2 4 6 8 10
Figura 95 — Hessiana definida positiva, caso 7
Caso 8: q(x) = X* +2y* +xy
21 0 -6 0 -1
H = b= = U= P X =
1 4 0 -6 0 -5
x2+2 y24x y
10 T = = 3
o — ]
10 = .~ ! I I | | I I |
;10 8 6 -4 2 2 4 6 8 10

Figura 96 — Hessiana definida positiva, caso 8
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Caso 9: q(x) = X* +2y* +xy

<[l oo el on[]

10 i ! ! I ! ! I I !
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
Figura 97 — Hessiana definida positiva, caso 9
Caso 10: q(X) = X*+2y° +xy
21 0 -6 0 -6
H = b= = U= P X =
1 4 0 -6 0 -6
x2+2 y24x y
10 ‘ *

Figura 98 — Hessiana definida positiva, caso 10

10
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Nos casos 11 a 13 o ponto de minimo esta localifadodo dominio e
novamente é avaliado o impacto da posi¢cdo do ponttal no numero de
iteracbes do metodo.

As fig. (99) a (101) apresentam a evolucédo do psméerativo. O método

converge para ponto interior ao dominio que mingn@iZuncgao obijetivo.

Caso 11: q(x) = X* +2y* + xy

el

X242 y24x y

Figura 99 — Hessiana definida positiva, caso 11
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Caso 12: q(x) = X* +2y* + xy

u P L ML R AR

Figural00 — Hessiana definida positiva, caso 12

Caso 13: q(x) = X* +2y* + xy

o P e e

x2+2 y?+x y

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Figura 101 — Hessiana definida positiva, caso 13

159
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6.1.1.2
Matriz H definida negativa

Pontos onde o gradiente fleé nulo e a matriz hessiana € definida negativa
sao pontos de maximo local isolado da funcéo nitast(Lima, 2007).

Uma matriz simétrica H € definida negativa quang® ferma quadratica €

menor que zero para todo vetorl Q [0 R";

=vRv< V
Q(H) =ViHv<0 vOQOR" (141)

Nos casos 1, 2 e 3 abaixo, é avaliado o impaciwodigédo do ponto inicial
no numero de iteracdes do método.

As fig. (102) a (104) apresentam 0 processo itevgiara diferentes valores
do ponto inicial. Observe que o algoritmo convepgga um dos pontos de

minimo local dentro do dominio da fungéo objetivo.

Caso 1. q(X) =—X*—2y* +2xy +2x+Yy

(B P I B RO M R

x2-2 y242 X y+2 x+y

a0 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Figura 102 — Hessiana definida negativa, caso 1
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Casn 2 q(X) =—X*—2y* +2xy +2x+Yy

oslafo Sl e

X2-2 y242 X y+2 x+y

Figura 103 — Hessiana definida negativa, caso 2

Casn3: q(X) =—X*—2y° +2xy +2x+Y

B P L R g [ M

x2-2 y242 X y+2 x+y

o

—
~

S

10 e
"

10l ‘

Figura 104 — Hessiana definida negativa, caso 3
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6.1.1.3
Matriz H indefinida

Pontos onde o gradiente fi& nulo e a matriz hessiana € indefinida n&o sdo
pontos de méximo nem minimo local da funcao irtedt(Lima, 2007).

Uma matriz simétrica H € indefinida quando assuwleres positivos ou
negativos dependendo do vetorl Q [1 R". Os casos 1, 2 e 3 apresentados nas
fig. (105) a (107) sdo exemplos de quadraticas oweiriz H indefinidas. As
figuras apresentam o0s passos do método para pamtiais diferentes. O

algoritmo converge para minimos locais dentro doida Q .

Caso 1:

q(X) = =X* +2y* + 2xy + X + 2y

<2 Yoo e[

X242 y242 X y+x+2y
: _

{ [ —

X0

Figura 105 — Hessiana indefinida, caso 1
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Caso 2 q(X) =—X°+2y* +2xy + X+ 2y

H {‘22 ﬂ ; b{ﬂ 1 {:ﬂ | “:m ; “@

K222 X y4xr2y
‘ ‘ S —

Figura 106 — Hessiana indefinida, caso 2

6.1.1.4
Matriz H semi-definida positiva

Pontos onde o gradiente fleé nulo e a matriz hessiana é semi-definida
positiva sdo pontos de minimo local ndo isoladtudeaof .

Uma matriz simétrica H é semi-definida positiva mp@ sua forma

quadratica é maior ou igual a zero para todo vefof 0 R";

Q(H) =ViHv=0 IVOQOR (142)

Exemplos da aplicacdo do algoritmo em quadraticas matriz H semi-

definida positiva séo apresentados nos casosdas fig. (107) e (108).
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Caso 1. q(X) = x>+ y?+2xy+X+2y

IS

X24+y2+2 X y+x+2y

I
I
 —
NN
NN
L 7
(e
I
1
N
[
I

Figura 107 — Hessiana semi-definida positiva, caso 1

Casn 2. q(X) =X+ Yy +2xy+ X+ 2y

< el

0 2 4 6 8 10

Figura 108 — Hessiana semi-definida positiva, caso 2
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6.1.2
Validacdo do algoritmo para a minimizagcdo de umaf ungéo geral

O algoritmo utilizado garante convergéncia global um ponto
estacionario, mesmo que seja no limite, quandoroend de iteracdes tende ao
infinito.

O numero de iteracbes necessarias para se atimgponto estacionario
dependera da funcdo objetivo, do ponto inici@l da precisdo requerida para
parada do algoritmo, do tamanho da regido de augdiadotado em cada iteragao
F(X) = (%)
a(x) —a(x,)

pontox e q(x) é o valor da aproximacao quadratica da funcadiebjao pontax.

e do fator de reducap = , ondef(x) € o valor funcdo objetivo no

Nos casos 1 a 3, apresentados nas fig. (109) 9, (alldumas funcdes
objetivo ndo quadréticas sédo definidas para vaioalp método numeérico. Para
cada caso € feito um resumo do desempenho comirasppis parametros que

influem no nimero de iteragbes até a convergércrmé&todo numeérico.
. 3 2 . -2] 8
Casol: g(X)=x"+(y+D)“+xy; I = NE u= 8
A 6 A 6 A -1
Sequéncia Ix, = 3 ; Sequéncia &, = 5 ; Sequéncia 3 = . ;

x3+(y+1)%+x y

X3 x1

Seqiiéncia 1

| |
-6 -4 -2 0 2 4 6 8
X

Figura 109 — Funcao geral para validacdo do método numérico, caso 1


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0510823/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0510823/CA

166

Na fig. (109), observa-se que o método converga pantos diferentes,
dependendo do ponto inicial.

A tab. (32) apresenta o resumo do desempenho doritalg na
minimizacdo da funcdo do caso 1.

Nota-se que o numero de itera¢des para atingimtentecorma requerida do
gradiente projetado varia de acordo com o pontahiomado (sequéncias 1, 2 e

3), e que a definicdo do critério de aceitacdo aksp (valor dep) também tem

uma grande influéncia no nimero de iteracdes n@tasgara a convergéncia.

Tabela 32 — Resumo do desempenho do algoritmo de minimizacdo para funcdo da fig.
(109)

Numero de iteracfes para atingimento da

preciséao requerida para a norma do gradiente projet  ado negativo

£ =05
Sequéncia <10* <10? <10 <10™ <10® <10°
1 17 22 28 33 38 43
2 17 22 28 33 38 43
3 8 9 9 9 9 9

Numero de iteracfes para atingimento da

norma do gradiente projetado negativo < 10  °

Seqliéncia p=01| p=02 | p=03 | p=04 | p=05| p=06 | p=07

1 * * 72 48 43 34 *
* * 72 49 43 36 *
3 9 9 9 9 9 * *

* N&ao convergiu apos 1000 iteracbes
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Caso 2: q(x) =x(x-1y

RERUEE

x (x-1) y2

10

X
Figura 110 — Funcao geral para validacdo do método numérico, caso 2

A tab. (33) apresenta o resumo do desempenho doritalg na

minimizacgédo da funcdo do caso 2.

Tabela 33 — Resumo do desempenho do algoritmo de minimizacao para funcao da fig.
(110).

Numero de iteracdes para atingimento da
precisdo requerida para a norma do gradiente projet  ado negativo

P =05
<10? <107 <103 <10* <10 <10°®
IteracOes 21 26 31 36 41 *

Numero de iteracdes para atingimento

da norma do gradiente projetado negativo < 10

p=01| p=02 | p=03| p=04 | p=05| p=06 | p=07

lteragGes 86 72 77 41 41 * *

* Nao convergiu apds 1000 iteragcbes
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Cas03: q(x) =(x-2)* = (y-2)’

Figura 111 — Funcao geral para validacdo do método numérico, caso 3

A tab. (34) apresenta o resumo do desempenho doritalg na

minimizacao da funcao do caso 3.

Tabela 34 — Resumo do desempenho do algoritmo de minimizacdo para funcdo da fig.
(111)

Numero de iteracdes para atingimento da precisdo re  querida

para a norma do gradiente projetado negativo

P =05
<10? <107 <103 <10* <10 <10°®
lteracGes 13 13 13 13 13 13

Numero de iteracdes para atingimento

da norma do gradiente projetado negativo < 10

p=01| p=02 | p=03| p=04 | p=05| p=06 | p=07

IlteracGes 25 19 16 15 13 12 11
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Os resultados apresentados mostram que o algoftitnemna bem no caso
de funcdes analiticas gerais, e que o0 usuario e&ee atento a escolha do critério

de aceitacédo do passo (valor d¢, para garantir uma convergéncia rapida.

Outro fator importante para a velocidade de cay@&meia, e implicito na

obtencao dos resultados, é a definicdo do tamaahegifio de confianca.

6.2
Aplicacéo do algoritmo de minimizacdo em caixa para otimizacao do
processo de revestimento por extrusao

Nesta secéo, o algoritmo de minimizacdo em cairasaptado na secao 6.1
€ utilizado para minimizacdo do fator de amplifiim¢cem alguns campos
apresentados no cap. 5.

O objetivo € mostrar a utilidade deste algoritmoapainimizacdo desta
classe de problemas, assim como extrair novasnaipies sobre a localizacao de
pontos de minimo.

Em todos os casos apresentados na secdo 6.1, a doatitica da funcao
objetivo é conhecida, portanto a determinacdo dorwda funcdo num ponto,
assim como o gradiente e a Hessiana, é feito deimaanivial.

No caso da aplicacdo do algoritmo de minimizagdo @ixa para
otimizacdo do fator de amplificacdo, a funcdo dbjetndo € analitica e €
necessario aproximar numericamente o gradientel@saiana em cada ponto do
dominio das variaveis de projeto.

Os valores da funcdo objetivo em cada ponto do wionsido obtidos pela
solucéo numérica do modelo matematico apresentadam 2.

Utilizando diferencas finitas centrais, as estiwegi para o gradiente e a
Hessiana em um ponta,Y) do espaco de 2 variaveis de projeto séo feitas da

seguinte forma:

(Xy+2zy)
(% eyt &) (xy+ &) O+ exy+ &)
(%-2ex.y) (% &xy) (xy) (Xt &xy) (x+2exy)
(X ex.y- &y) (Y- &) (X+ ex.y- &)
(Xy-2 &y)

Figura 112 — Esquema numérico para estimativa do gradiente e da hessiana no ponto

(x.y)
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of (xy) _ F(x+&,,y)-f(x-&,y) . of(xy) _ Flxy+e)-T(xy-¢))
0x 2¢ , oy 2¢

X y

°f(xy) _| (F(x+2¢,,9) - F(xy)-(F(xy) - f(x-2¢,.y))
ox? 4g?

X

0yox 4e &

L Xy

o (xy) _(f(x+gx,y+£y)— f(x—¢&,, y+£y))—(f(x+£x,y—£y)— f(x—sx,y—sy))]

oxoy 4e &

xy

af (x,y) z_(f(x+£x,y+£y)— f(x+£x,y—£y))—(f(x—sx,y+£y)— f(x—ex,y—ey))]

02 (x,y) _| (F(x y+26,) = f(x y)-(F(xy) - F(x y-2¢,) (143)
ay’ 42

y

Os valores dex, e &, foram definidos como 1% do valor de cada variavel

no ponto X, y).

Observe que como a funcédo objetivo ndo é anal@gicecessaria a obtencao
de 13 valores dk proximos aX,y) para o calculo da matriz KY).

Inicialmente, o campo da fig. (86) a 3Hz foi u@ldo para aplicacdo do
algoritmo de minimizacdo em caixa. Este campo &tivel a geometria da fig.
(85), parametros de processo da tab. (30) na fretuée 3 Hz e dominio de

(retangular) restrito ao valores minimos e maxiges variaveis da tab. (35).

Tabela 35 — Dominio das variaveis de projeto

Fresta Adimensional Vacuo (Pa)
Minimo 1,200 600
Maximo 4,400 2600

Como observado na fig. (113), o ponto de minimoefoéontrado apos 5
iteracdes do algoritmo de otimizacéo, e esta Ipadb no limite inferior do nivel

de vacuo.
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Cada iteracdo do algoritmo de minimizacdo e osnpett®s ajustaveis do

programa de minimizac&o, tamanho da regido deangdi Q) e queda aceitavel

na funcéo objetivoy, estao ilustrados na fig. (113) e na tab. (36).

Fator de Amplificacao (3Hz) V=6 m/min Slott2

2500-\ \0}21 0\,21 0,69
|
0,33
Xo
2000 [
~~
£
A
g
o 1500 0,45
>
1000- o
Xy
0,51 0,39 027 0.15 027
\ \ |\ \ : T T “’ T T ! T
1,5 2,0 2,5 XsXaX3 3,0 3,5 4,0

Fresta de revestimento adimensional (H/h)

Figura 113 — Iteracdes do algoritmo de minimiza¢do em caixa

Tabela 36 — Resumo das iteracfes do algoritmo de minimizacdo em caixa aplicado ao

campo da fig. (113). Parametro de reducéo aceitavel para a funcéo objetivo, p = 0,3

Regiﬁo de iter # _ Frest.a Vacuo Fafu_)r de~ _Norma dp
Confianca Adimensional (Pa) Amplificacdo | Gradiente Projetado
2,00 0 4,000 2000 0,65785 0,1264
0,34 1 2,000 800 0,19855 0,3445
0,67 2 2,300 980 0,14555 0,0975
1,34 3 2,670 600 0,13130 0,0084
2,68 4 2,655 600 0,13115 0,0019
5 2,653 600 0,13110 0,0009

Pode-se entdo explorar candidatos a pontos de mieimm um dominio

expandido, com niveis de vacuo, por exemplo, até206

Neste caso, partindo-se do ponto de minimo da(fi3) chega-se a um

novo ponto de minimo para a regido expandida apéer&;des, conforme tab.

(37).
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Tabela 37 — Resumo das iteracfes do algoritmo de minimizacdo em caixa aplicado ao

campo expandido da fig. (113). Pardmetro de reducéo aceitavel para a funcéo objetivo, p

=0,3
Regiﬁo de iter # _ Frest_a Véacuo Fafu_)r deN _Norma d_o
Confianca Adimensional (Pa) Amplificacdo | Gradiente Projetado
0,30 0 2,653 600 0,13110 0,020
0,02 1 2,953 458 0,12795 0,012
0,02 2 3,058 434 0,12745 0.005
3 3,078 424 0.12740 0.006

Na fig. (114) um exemplo de campo de fator de dmpfido numa

frequéncia intermediaria foi selecionado para agho do algoritmo de minimiza-

cdo em caixa. Este campo também é relativo a gelandetfig. (85) e parametros

de processo da tab. (31) na frequéncia de 30 Hz.

Cada iteracdo do algoritmo de minimizacdo e osnpett®s ajustaveis do

programa de minimizac&o, tamanho da regido deamngdi Q) e queda aceitavel

na funcéo objetivoy, estao ilustrados na fig. (114) e na tab. (38).

Nota-se na fig. (114), que a escolha do pontoahiausou um passo;fx

que apesar de apresentar norma nula do gradienjtqyrndao € minimo local.

Este € um caso especial que ocorreu porque o gtadief esta no cone das

restricoes ativas.

Fator de Amplificagdo (30Hz) V=6 m/min Slott2

2500+

Vacuo (Pa)

2000 1

1,17
1500
1000

\ W
1,305 | 1,435
5

\

\

1,565

\

1,695

1,500

1,630 —

Xy

1,110 1,240
1,5 2

1,370
0

T
2,5

T
3,0

T
3,5 4,0

Fresta de revestimento adimensional (H/h)

Figura 114 — Iteracdes do algoritmo de minimiza¢do em caixa
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Tabela 38 — Resumo das iteracfes do algoritmo de minimizacdo em caixa aplicado ao

campo da fig. (114). Parametro de reducéo aceitavel para a funcéo objetivo, p = 0,06

Regiﬁo de iter # _ Frest.a Véacuo Fafu_)r de~ _Norma dp
Confianca Adimensional (Pa) Amplificacdo | Gradiente Projetado
3,0 0 4,0 2000 1,77445 0,07
1 4,4 600 1,56285 0,00

Para eliminar este problema, expande-se o domasovdriaveis de projeto

para niveis de vacuo, por exemplo, até 96 Pa engabde outros pontos

candidatos a minimo. O resultado esta apresentatibn(39).

Tabela 39 — Resumo das iteracfes do algoritmo de minimizacdo em caixa aplicado ao

campo expandido da fig. (114)

Regiﬁo de iter # _ Frest.a VACUO Fafu_)r de~ _Norma dp
Confianca Adimensional Amplificacdo | Gradiente Projetado
3,0 0 4.4 600 1,56285 0,197
3,0 1 14 96 1,04640 0,093
2 1,2 96 1,02730 0,000

Os exemplos apresentados nesta se¢do mostrantacaplido algoritmo de

minimizagdo em caixa na determinacdo de pontos @emm no fator de

amplificacéo do processo de revestimento por extrus

Embora os exemplos envolvam dominios bidimensiodaisrariaveis de

projeto, 0 mesmo algoritmo pode ser utilizado paralquer nimero de variaveis

de projeto dentro do limite de memaéria do computado

A aplicacdo do algoritmo de otimizacdo para a dateacao do(s) ponto(s)

de minimo do fator de amplificacdo economiza teropmputacional que seria

utilizado para a determinagéo dos campos compdgt@esentados na se¢ao 5.
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