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Abstract¥s Optimization problems are widely encountered in various fields of mechanical engineering. Sometimes such
problems can be very complex due to the nature of the objective function or the model constraints. In this context, the Particle
Swarm Optimization (PSO) is a useful bio-inspired optimization method based on the metaphor of social behavior of birds
flocking and fish schooling in search for food. Inspired by the potentialities of PSO, this work presents a comparative study of
classical PSO algorithm and a new cultural PSO approach based on normative knowledge applied to a pressure vessel design, a
constrained and nonlinear optimization problem.
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Resumo¥. Os problemas de otimizagdo sdo vastamente encontrados em vérias areas de engenharia mecanica. Algumas vezes,
tais problemas podem ser muitos complexos devido a natureza da fung&o objetivo ou restri¢des do modelo. Neste contexto, a
otimizag&@o por enxame (nuvem) de particulas (Particle Svarm Optimization, PSO) é um método de otimizag&o bio-inspirado
que pode ser Util. O PSO é baseado na metéfora do comportamento social de bandos de péssaros e cardumes de peixes na busca
por alimentos. Inspirado pelas potencialidades do PSO, este trabalho apresenta um estudo comparativo da abordagem cléssica de
PSO e uma nova abordagem de PSO cultural baseada em conhecimento normativo aplicados ao projeto de um vaso de pressao,

este um problema de otimizacéo ndo-linear restrita.

Palavras-chave¥: Enxame de particulas, otimizag&o néo-linear, projeto de vaso de pressdo, algoritmo cultural.

1 Introducdo

Os métodos de otimizagdo tém duas formas de
configuragdo: os métodos deterministicos e os
métodos estocasticos. Os métodos deterministicos
tendem a buscar um ponto de minimo (quando o
problema é de minimizacdo) no espago de busca
baseadas na informacdo dada pelo gradiente da
funcdo objetivo (funcdo custo). A eficiéncia destas
técnicas depende de diversos fatores, tais como: o
ponto inicial, a precisdo da avaiacdo da diregdo
descendente e 0 método utilizado para executar a
busca em linha, além do critério de parada. A solugéo
obtida é geralmente um ponto de minimo local, que
pode ser minimo global se afuncéo apresentar apenas
uma moda. As duas desvantagens principais sdo: (i) a
necessidade de avaliagbes do gradiente da fungdo
objetivo e (ii) a falta da garantia quanto a obtengdo
do minimo global (Vasconcelos et al., 1999).

Os métodos estocasticos, em contra partida, ndo
necessitam de avaliagdes do gradiente da fungéo
objetivo, mas, no entanto, necessitam de muitas
avaliagbes da funcdo objetivo para obtencdo de
resultados aceitéveis. Entre os representantes dos
métodos estocasticos estdio os métodos simulated
annealing e algoritmos evolutivos, onde o agoritmo
genético é a abordagem mais difundida na literatura
(Goldberg, 1989).

Neste trabalho é apresentado um estudo
comparativo da abordagem do algoritmo evolutivo

denominado enxame (nuvem) de particulas (Particle
Swarm Optimization, PSO) e uma nova abordagem
cultural de PSO (CPSO) usando conhecimento
normativo (Coelho e Mariani, 2006), um método de
otimizacdo estocastico, para resolucdo de um
problema de otimizacdo (benchmark) de um vaso de
pressdo cilindrico, este um estudo de caso néo-linear
com restri¢des (Cao e Wu, 1997), com o proposito de
minimizar o custo total de materia e modelagem no
projeto do vaso de pressdo.

O agoritmo PSO foi desenvolvido inicialmente
por Kennedy e Eberhart (1995) baseada nos estudos
do sbcio-biologista Edward Osborne Wilson. O
algoritmo PSO constitui uma técnica evolutiva
baseada em uma populagdo de solugdes e transicoes
aeatorias. O agoritmo PSO apresenta caracteristicas
similares a técnicas da computagéo evolutiva, que sdo
baseadas em uma populagdo de solucBes. Entretanto,
no agoritmo PSO é motivada pela simulagdo de
comportamento social e cooperacdo entre agentes em
vez da sobrevivéncia do individuo mais apto. No
algoritmo PSO, cada solugdo candidata (denominada
particula) possui associada uma velocidade. A
velocidade € gjustada através de uma equagdo de
atualizagdo que considera a experiéncia da particula
correspondente e a experiéncia das outras particulas
da populagéo.

Além disso, o algoritmo PSO pode fazer uso de
um algoritmo cultural para melhorar seu desempenho
na otimizacdo. O agoritmo cultural é uma classe de
modelo computacional derivado a partir da
observacdo do processo evolutivo cultura na



natureza humana. E um sistema de heranca dupla que
caracteriza a evolugdo da cultura humana tanto ao
nivel macro-evolutivo, que toma lugar no espago de
crencas, e ao nivel micro-evolutivo, que ocorre no
espaco populaciona (Saleem e Reynolds, 2000). A
principa idéia por tras dos algoritmos culturais €
adquirir conhecimento sobre a solucdo do problema
(crenca) a partir da populagdo em evolugdo e aplicar
este conhecimento para guiar a busca (Reynolds e
Chung, 1996). O conhecimento produzido no espago
populacional, dentro do nivel micro-evolutivo, €
sel etivamente aceito ou passado ao espago de crengas
e usado para gustar as estruturas ssmbdlicas la
existentes. Este conhecimento pode entdo ser usado
para influenciar as mudangas feitas na préxima
geracao da populagdo (Almeida, 2005).

O restante do artigo é organizado da seguinte
forma. Na se¢do 2 é apresentada uma descricdo do
problema de otimizagdo do projeto do vaso de
pressdo e o tratamento de restricdes. Os agoritmos
PSO cléssico e PSO cultural sdo apresentados na
secdo 3. Na secdo 4 sdo discutidos os resultados de
otimizacdo pelo PSO e CPSO, e é apresentada uma
comparagdo com o0s resultados apresentados na
literatura recente. Na secdo 5, a conclusdo e
perspectivas de futuros trabalhos séo apresentadas.

2 Estudo de Caso de Otimizagdo com Restri¢des

Uma das partes complexas encontradas na préatica de
otimizagcdo de projetos de engenharia envolve a
manipulacdo de restrigdes. As limitagbes do mundo
real freqlientemente introduzem mdltiplas restricdes
ndo-lineares e ndo-triviais. As restricbes geralmente
limitam as solugBes possiveis a um subconjunto do
espaco de trabalho. Em geral, um problema de
otimizagdo restrita pode ser definido da seguinte
forma:

Minimizaggo f(X), X ={X;,Xa,..Xn}T A (1)

sujeitaa gj(X)£0, i=12..,p elou
h(X)=0, i=12..m
tal que xi(") £x £ xi(U), i=12,...,n.

onde x;, i=1,2,...,n 30 as varidveis de projeto de um
problema de dimenséo n; xi(L) e xi(U) S0 0s
limites inferior (Lower bound) e superior (Upper
bound) permitidos para cada variavel i de projeto;
f(X) é a funcéo objetivo a ser minimizada, g;(X) e
h (X) s30, respectivamente, as p e m restricBes de
desigualdade e igualdade em um problema de
otimizagdo restrita.

No estudo de caso abordado neste trabalho de
projeto de um vaso de pressdo, 0 objetivo da
implementagdo da otimizagdo é minimizar o custo
total de material, modelagem e soldagem de um vaso
de pressdo cilindrico. Neste caso existem quatro

variaveis que sfo consideradas. a espessura do corpo
(Ts), a espessura da cabeca (Th), o raio interno (R) e
0 comprimento da secdo cilindrica (L).

Os valores das variaveis Ts e Th s3o inteiros
multiplos de 0,0625 polegadas. Neste caso € a
espessura disponivel na indUstria para chapas de ago
prensado. Entretanto, os valores de R e L sdo
continuos. Resumindo, o problema de otimizacéo é
dado pelas seguintes equactes:

f (X) = 0,6224% XgX, +1,7781X,X3 +
31661x7x, +19,84x X3

Minimizar

2

sujeito as desigual dades

091(X) = - % +0,0193%3 £0
05(X) =- X, +0,00954x £ 0

ga(X) = - px§x, - gpxg +1296000 £ 0
9a(X) =X - 240£0

onde, X3, X, X3 € X4 representam Ts, Th, R e L,
respectivamente, conforme representado na figura 1.

——

Figura 1. Diagrama do vaso de pressao.

Os seguintes limites para as variaveis de projeto
foram considerados (Coello Coello, 2000):
1Ex4£99, 1£x£99, 100£x3£2000 e

10.0£ x4 £ 200,0.

Note que os valores parax; € X, sdo considerados
como multiplos inteiros de 0,0625 polegadas. Assim,
a0 lidar com inteiros usando o agoritmo PSO adota-
se que os vaores de x; e X, Sdo truncados para 0s
valores inteiros mais proximos, isto quando da
avaliagdo da funcdo objetivo dada pela equagdo (2).

2.1 Tratamento de restri¢oes

Devida a complexidade e imprevisibilidade das
restri¢des, € dificil encontrar uma solugéo proximada
O6tima. Neste contexto, recentemente, aguns
algoritmos evolutivos tém sido propostos para
otimizagdo de problemas de engenharia. Diferentes
tipos de métodos foram propostos para manipulagéo
destas restricbes na literatura (Michalewicz e
Schonauer, 1996) sdo aspectos relevantes para
eficiéncia do procedimento de otimizag&o.

Com o proposito de tornar viavel aimplementacéo
computacional de um agoritmo de otimizagdo para
este sistema de vaso de pressdo, utilizaram-se
algumas regras que restringem o espaco de busca dos



possiveis valores para cada variavel e funcles de
penalidade permitindo lidar com soluges infactiveis.
Neste trabalho, a metodologia de tratamento de
restricdes € dividida em duas etapas. A primeira
etapa visa a obtencdo de solucfes para as varidveis
de decisGo dentro dos limites inferior (limy) e
superior (limg) impostos pelo projetista, isto €,
x1 [x(") ,x(U)] . Neste caso, quando uma restri¢éo de
limite inferior ndo é satisfeita aplica-se a regra de
“reparo”,
X =X twx >{x(u)- x(")} 3
De forma andloga, no caso de que uma restricdo
de limite superior ndo sga satisfeita utiliza-se a
seguinte regra de reparo,

X =% - WX >{X(U)- x(L)} (4)
onde wi [0]] € um parmetro de projeto e r é um
nimero aleatorio gerado com distribuicdo uniforme
no intervalo [0,1]. Na segunda etapa as variaveis de
decisdo sdo consideradas nas desigualdades, g; neste
artigo adota-se um procedimento para desigual dades
do tipo gi(X) £ 0, onde desgase minimizar uma
funcdo f(X). Neste caso adota-se o seguinte calculo
para a equacdo de fitness,

1f(X), paragi(W£0

aval(X) =

{100 @ 6,09, parag; (920 S
i=1

onde na é o nimero de restri¢bes ndo atendidas, q é
uma constante de pendidade (adotou-se g=1). A
penalidade é nula se nenhuma violagdo de restricdes
ocorre e possui vaor positivo em outros casos, ou
sgja, se " gij(x)£0, i=1,...p. Usudmente, a funcéo
de penalidade é baseada na distncia de uma solugdo
da regido factivel ou no esforco de “reparar” um
conjunto de solugdes (ou segja, forcalo a ficar em
uma regido factivel).

3 Fundamentos do Algoritmo PSO

3.1 Algoritmo PSO classico

O algoritmo PSO é uma abordagem da inteligéncia
coletiva baseada em populacdo de solucBes. De
forma similar aos algoritmos evolutivos, 0 PSO inicia
com uma populacio de solugdes gerada
aeatoriamente com distribuicdo uniforme.

De forma diferente dos algoritmos evolutivos
(Goldberg, 1989), cada solucdo potencial (individuo)
no PSO é também atribuida uma vel ocidade aleatéria.
As solugdes potenciais denominadas particulas sdo
entdo “movimentadas’ pelo espago de busca do
problema. Cada particula conserva o conhecimento
do seu melhor valor da funcdo de aptiddo (fitness)
denotada por pbest (versdo local). Um outro melhor
valor é “seguido” pelaversdo global, gbest, daPSO e
sua localizagdo obtida de alguma particula que
compde a populagéo.

O conceito do PSO consiste de, a cada passo
iterativo, mudar a velocidade de cada particula em
direcdo as localizagbes do pbest e do gbest. A
rapidez do procedimento de busca € ponderada
através de um termo gerado de forma aleatoria, sendo
vinculado este, de forma separada, as |localizages do
pbests e do gbest. O procedimento para
implementagdo da PSO é regido pelas seguintes
etapas:

(i) iniciar uma populagdo (matriz) de TP particulas,
com posicdes e velocidades em um espagco de
problema n dimensiona, aeatoriamente com
distribuic&o uniforme.

(i) para cada particula, avaiar a fungéo de aptidao
(func@o objetivo);

(iii) comparar a avaliacdo da funcdo de aptidao da
particula com o pbest da particula Se o vaor
corrente € melhor que pbest, entdo o valor de pbest
passa a ser igual ao valor da fungdo de aptidéo da
particula, e alocalizag&o do pbest passa a ser igua a
localizagdo atual no espaco n dimensional;

(iv) comparar a avaliagcdo da funcéo de aptiddo com o
prévio melhor valor de aptiddo da populagdo. Se o
valor atua € melhor que o gbest, atualizar o valor de
ghbest para o indice e valor da particula atual;

(v) modificar a velocidade e a posicéo da particula de
acordo com as equactes (6) e (7), respectivamente:
Vi (E+D =wyi (1) + cpud A p () - % (O] +
¢ U {pg(t)- % (1)

X (t+1) = (t) + Do (t +1) @
onde Dt éigual al,t éageracdo atua ei=1,..., TP, ta
gue o tamanho de populagéo é TP.

(vi) ir para a etapa (ii) até que um critério de parada
segja encontrado, usualmente uma fungdo de aptiddo
suficientemente boa ou um ndmero méximo de
iteracOes (geragoes).

As notagbes usadas sdo: % :[)q1,>q2,...,>qn]T
amazena a posicdo da i-ésima particula,
Vi :[\41,\42,...,\4n]T armazena a velocidade da i-

ésima particula e p :[nl, nz,...,nn]Trepresenta a
posicdo do melhor valor de aptiddo da i-ésima
particula. O indice g representa o indice da melhor
particula entre todas as particulas do grupo. A
varidvel w é a ponderacéo de inércia, C; e Cp sfo
constantes positivas; ud e Ud sdo duas funcOes para
geragdo de numeros aeatérios com distribuicdo
uniforme no intervalo [0,1], respectivamente.

As velocidades das particulas em cada dimensdo
sdo limitadas a um valor maximo de velocidade, Viay.
O Vi € importante, pois determina a resolucdo na
qual aregido proxima a solucdo atual é procurada. Se
Vmax € ato, 0 adgoritmo PSO facilita a busca global,



engquanto um valor Vo pequeno enfatiza as buscas
locais.

A primeira parte na equagdo (6) € um termo de
momento da particula. A ponderagdo de inércia w
representa 0 grau de momento da particula A
segunda parte consiste da parte “cognitiva’, que
representa 0 “conhecimento” independente da
particula. A terceira parte € a“social”, que representa
a colaboragao entre as particulas.

As constantes C; e C, representam ponderacdes

as partes cognitivas e social, respectivamente, que
influenciam cada particula em direcdo ao pbest e
gbest. Estes parametros sao usualmente ajustados por
heuristicas de tentativa e erro. O tamanho da
populagdo também ¢é selecionado dependendo do
problema. Neste trabalho, uma modificago variante
durante as geracOest de c; e ¢, foi utilizada, que pode
ser representada por (Rathaweera et al., 2004):

) = (o - cﬂ)xtiw- ®

max

Co(t) = (cof - C2i)XL+CZi ©)
tmax
onde ¢y, Cys, Cyi € Cy S0 constantes.

A abordagem de algoritmo PSO proposta, neste
artigo, é baseada em conceitos de conhecimento
normativo de algoritmos culturais. Esta abordagem é
descrita na sub-se¢éo a seguir.

3.2 Algoritmo PSO usando conhecimento normativo
A incorporagdo de mecanismos baseados em
conhecimento pode melhorar consideravelmente o
desempenho de um algoritmo evolutivo quando o
conhecimento adquirido durante o processo evolutivo
de solugdo do problema é usado para guiar o
processo de solugdo do problema. Os padrbes de
identificados ou conhecimento adquirido durante a
busca da solugdo, pode ser usado para guiar a
geracdo de solugbes candidatas: promover mais
instancias de candidatos desgjados, ou reduzir o
nimero de candidatos indesgjados na populagéo, de
forma a guiar apropriadamente a otimizacgo
(Almeida, 2005). Saleem e Reynolds (2000)
identificam cinco categorias bésicas de conhecimento
gue podem ser Gteis na tomada de decisdo. As
categorias sdo as seguintes:. conhecimento normativo
(intervalos de  comportamentos  aceitaveis),
conhecimento situacional (exemplares de solucdes de
sucesso ou insucesso), conhecimento de dominio
(conhecimento do dominio dos objetos, seus
relacionamentos, e interagbes), conhecimento
histérico (padrfes temporais de comportamento) e
conhecimento topogréfico (padrfes espaciais de
comportamento). Este conjunto de categorias € visto
como completo para um dado dominio no sentido de
que todo o conhecimento disponivel pode ser
expresso em termos de uma destas classificages.

Um modelo de algoritmo cultural possui dois
niveis de evolucdo: (i) nivel de populacdo e (ii) nivel
de espaco de crengas. Ou sgja, adicionamente ao

espaco de populagdo, um algoritmo cultural tem um
espaco de crengas em que as crengas (conhecimento
sobre a resolucdo do problema) adquiridas durante a
evolugdo da populacdo pode ser armazenadas e
integradas. Neste caso, uma fungdo de aceitacio é
utilizada para gerar as crengas baseadas na
experiéncias das particulas (no caso do PSO) para o
espaco de populagdo (Coelho e Mariani, 2006). Uma
representacdo do PSO baseado em algoritmo cultural
(C-PSO) é apresentada na figura 2.

ESPAGO DE CRENGAS

PROTOCOLO DE

fngdo de aceitaso ﬁ @ﬁmcao de infludncia  COMUNICACAO

ESPACO DE POPULACAO
usando PSO
fungdo de
desempentio

Figura 2. Representac&o do algoritmo PSO no espaco de
populagdo de um algoritmo cultural.

Neste trabalho sdo empregados conceitos de
conhecimento normativo no agoritmo PSO. O
conhecimento normativo é um conjunto de intervalos
de variaveis considerados promissores, que provém
padrbes para comportamentos dos individuos e
diretivas para o0s austes das particulas. O
conhecimento normativo instrui as particulas para se
mover no intervalo certo' se eles ainda ndo estiverem
l& Para cada componente do conhecimento
normativo, existe um limite superior e inferior, e 0
valor de desempenho para as particulas dos limites
superiores e inferiores.

Neste trabalho, o nimero de particulas
aceitas,h yeaitas » P atualizagdo do espago de

crengas € dado por

Naceitas = PXTP +-2TP (10)
C
onde p é um parémetro definido pelo usuario (neste
trabalho adotou-se p=0,4) e t. € um contador de
geracOes que € reiniciado para 1 quando a melhor
solugdo (gbest) da populagdo é melhorado. Na figura
3 é apresentado um pseudo-codigo do algoritmo
CPSO proposto neste artigo. No CPSO proposto so €
modificada a etapa (v) do PSO classico, este descrito
na secéo 3.1.
Neste trabalho, adotou-se também um
escalonamento variante no tempo da variavel de
velocidade maxima Vi, tal que:

t
Vinax(t) = Vsinal = Vinicial) x— +Vinicia  (11)
max

onde Viina € Vinicial  representam, respectivamente,

os vaores find e inicia da velocidade. Neste
trabalho adotou-se Vg =010 e Vipicia =030, 0u



seja, 10% e 30% dos limites de busca de cada
particula.

4 Andlise dos Resultados de Otimizacao

Em termos de configuracdo dos par@metros de
controle, tanto para o PSO cléssico quanto para o
CPSO foi adotado: tamanho de populagdo de 20
particulas e critério de parada de 50 geracOes,
totalizando um total de 1000 avaliagbes da funcéo
objetivo f por experimento.

Adota-se, neste artigo, algoritmo PSO cléssico e
CPSO com fator de inércia com decaimento linear,
iniciando com valor 0,9 e terminado com 0,4. O V,ux
no PSO cléssico é configurado para 20% do intervalo
davariavel de cada dimens3o.

Foram realizados 50 experimentos com cada
abordagem de algoritmo PSO. Uma andlise estatistica
dos resultados dos experimentos € apresentada na
tabela 1. Um detalhe € que para as abordagens
PSO(2) e CPSO(2) apresentadas na tabela 1, adotou-
se as equacdes (8) e (9) com [cy; . ] =[2,05; 0.40] e
[C2i : sz]=[0,40 ; 2,05]

Notase pelos resultados de simulagdo
apresentados na tabela 1, que as abordagens de
CPSO testadas obtiveram desempenho superior em
termos de média, minimo e mediana da funcéo
objetivo, f(X), aos obtidos pelas abordagens de PSO
cléssico testadas. O melhor resultado foi obtido
usando CPSO(1) com f(X)=6145,2816. Entretanto, o
melhor desempenho, em termos da média de f(X),
apos 50 geragdes foi obtido pelo CPSO(2).

O melhor resultado obtido pelo CPSO(1), quando
comparado a outras abordagens de literatura, s é
inferior ao obtido por Mezura-Montes et al. (2006).
Entretanto, neste artigo a CPSO(1) avaliou a f(X)
somente 1000 vezes, enquanto na abordagem de
Mezura-Montes et al. (2006) foram realizados
experimentos com 24000 avaliagtes da f(X).

5 Conclusdo e Futura Pesquisa

Neste artigo é proposta a implementagdo de um
algoritmo de otimizagdo combinando as teorias de
PSO e conhecimento normativo dos algoritmos
culturais.

Um estudo de caso de otimizagdo n&o-linear com
restri¢des foi apresentado neste artigo. Os resultados
obtidos mostraram que a metodologia proposta
apresentou desempenho apropriado e eficiéncia
guanto a precisdo, flexibilidade e convergéncia na
otimizagdo de problema benchmark de um vaso de
pressdo. Notou-se pelos resultados obtidos (ver
tabela 1) que as abordagens CPSO(1) (melhor f
minimo) e CPSO(2) (melhor f médio) validadas nos
testes de simulagdo sdo competitivas frente a outras
daliteratura (ver tabela 2).

A futura pesquisa vinculada a este artigo
objetivard um estudo comparativo de abordagens de
CPSO em outros problemas benchmark da literatura.

Not acao

% indice g representa o indice da
nel hor particula da popul agédo.

%j € a dinmensao do problema, tal que
j=1,...,n

% Gd é um nanero gerado al eatorianente
com di stribui cdo normal com
nmédi a zero e variancia unitéaria.

%Il; e uj sdo os limtes inferiores e
superiores do espago de crencas para
a j-ésinma di nensao

Pseudo- cédi go da etapa (v) do CPSO
Cal cul a as h4gitas Particulas da populagéo TP

Escolhe as h yeeitas dea={1U2U0..UTP}

Cdculal j eu; das h 4gtas Particulas
Se xij(t) < 1j e xj(t) < pg(t) entéo
Vit +D =wev; () + coud[p ()~ x; O]+
Cp G pg; () - x5 (1)]
Senéo
Se xij(t) > uj e xij(t) > pgi(t) entao
Vit +D =y O+ cpudo{py0) - ;0]
2 >GdA pg; (1) - ;5 (V)]
Senéo
Se xij(t) < u e xij(t) > pg(t) entéo
v+ 2wy O+ cud[py O - x; (0]
Cp G pg; () - x5 (1)]
Senéo
Se xij(t) > uj e xij(t) < pgi(t) entao
vi (D) =wovi (0 - coudo[p (1) - X O]+

2 >XGd pg; (1) - X5 (1)]
Fim Se

Figura 3. Pseudo-codigo do CPSO.
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Tabela 1. Resultados de simulag8o para a fungéo objetivo f (50 experimentos) dos algoritmos PSO e CPSO.

método Cy C, Maéaximo Minimo Média Mediana Desvio padrao
PSO(1) 2,05 2,05 30083,2684 11152,2320 18334,2895 17570,2579 3814,2064
PSO(2) eq. (8) eg. (9) 44952,5739 8329,4909 19132,7897 18877,9877 6672,1899
PSO(3) 0,50 0,50 39161,7822 9092,3680 21116,9249 20485,1172 7402,9950
PSO(4) 1,00 1,00 37206,3491 9635,4847 20327,7222 19073,1670 5601,0156
CPSO(1) 2,05 2,05 80614,2822 6145,2816 6986,4229 6952,2456 4063,6665
CPSO(2) eg. (8) eg. (9) 14885,9004 6157,5340 6788,8838 6577,1691 1247,6607
CPSO(3) 0,50 0,50 19086,6359 6213,1045 8897,8453 7193,6987 3369,8639
CPSO(4) 1,00 1,00 10491,8070 6206,3422 6840,0610 6732,9620 642,4890

Tabela 2. Comparacéo de resultados para diferentes algoritmos para otimizagdo de um vaso de pressao.

referéncia Sandgren Zhang e Cao e Wu Codllo Mezura- Deb Sistema
(1990) Wang (1993) (2997) (1990) Montez et (2997) proposto
al. (2006)
método / otimizag@o simulated programacao algoritmo evolugdo algoritmo PSO
varidveis mista annealing evolutiva genético diferencia genético cultural
X1 48,3807 58,2900 51,1958 40,3239 42,098446 48,3290 44,8872
Xo 11,7449 43,6930 90,7821 200,0000 176,636047 112,6790 144,9984
X3 1,1250 1,1250 1,0000 0,8125 0,8125 0,9375 0,8750
X4 0,6250 0,6250 0,6250 0,4375 0,4375 0,5000 0,4375
o}l -0,1913 -0,0250 -0,0119 -0,0034324 0 -0,004750 -0,008677
g2 -0,1634 -0,0689 -0,1366 -0,052847 -0,035881 -0,038941 -0,009276
O3 -75,8750 6,5496 -13584,5631 | -27,105845 -0.000002 -3652,876838 | -663,1437
A -128,2551 -196,3070 -149,2179 -40,0000 -63.363949 -127,321000 -95,0016
f(X) 8048,6190 7197,7 7108,6160 6288,7445 | 6059,70166 6370,7035 6145,2816




