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Abstract: This paper aims to study the using of Surrogate models followed by optimization.
Several executions of the algorithm that generates the Surrogate Models were carried out and
optimizations were performed based on them. In sequence, the quality of the generated models
and the execution time of the algorithm were analyzed, respectively. After analyzing the model
and the time that the algorithm spent in the process, the solutions found were analyzed. The
results demonstrated that with the increase of scans performed by the algorithm, the results
tend to improve both for the adjustment of the models in relation to the sample data, as well as
for the values of optimal solutions. However, with the increase of scans made by the algorithm,
the time spent increases considerably.

Resumo: Este artigo tem como objetivo estudar o uso de modelos Surrogate seguidos de
otimizag@o. Foram realizadas diversas execugoes do algoritmo que gera os modelos Surrogate
seguidas de otimizagoes baseadas nos mesmos. Em sequéncia foram analisadas a qualidade dos
modelos gerados e o tempo de execucao do algoritmo respectivamente. Apds a analise do modelo
e o tempo que o algoritmo despendeu no processo, foram analisadas as solugoes encontradas. Os
resultados obtidos demonstraram que com o aumento de varreduras realizadas pelo algoritmo os
resultados tendem a melhorar tanto para o ajuste dos modelos em relacao aos dados de amostra,
como também para os valores de solucoes 6timas. Porém com o aumento de varreduras feitas
pelo algoritmo o tempo despendido cresce consideravelmente.
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1. INTRODUCAO

Com o avanco tecnoldgico e por consequéncia o aumento
na capacidade de processamento dos computadores, a
busca por modelos computacionais que tragam informa-
coes com maior qualidade para as organizacoes se torna
cada vez mais importante.

Um dos possiveis impulsionamentos desse avango tecnolé-
gico se deve pela presenga cada vez mais perceptivel da
Indtstria 4.0. De acordo com Stock and Seliger (2016),
atualmente a Industria 4.0 tem influéncia substancial na
transformacdo do cendrio industrial atual. Isto se deve
ao objetivo de estabelecer fabricas inteligentes, produtos
inteligentes e servigos inteligentes. Além disso, novos mo-
delos de negécios inovadores e disruptivos estao evoluindo
em torno desses elementos da industria 4.0. Seguindo essa
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premissa uma nova formacao dos profissionais e organiza-
¢oes se torna necessaria, pois ha uma necessidade cada vez
maior de que os profissionais tenham cada vez mais co-
nhecimentos nas areas de inovagao tecnolégica seguido de
uma reestruturacao das organizagoes que visam otimizar
as tomadas de decisoes, tendo impacto em seus processos
e produtos.

Um dos campos de estudos notaveis com o avanco da
industria 4.0 é a utilizacdo de modelos Surrogate, que
segundo Stork et al. (2017) a utilizagao desses modelos
se mostrou muito bem-sucedidas quando aplicadas em pro-
blemas industriais. Esses problemas transitam por diversas
dreas do conhecimento, desde controle, processos e demais
assuntos. O uso de modelos Surrogate se torna vantajoso
quando é muito custoso para se obter um modelo polino-
mial para descrever precisamente um certo problema de
uma aplicacao da qual queremos extrair solucoes étimas.
Visto que é comum se ter um conjunto muito grande de
varidveis que possam interferir em um fenémeno especifico
ou mais dentro de ambientes industriais. Essa abordagem
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relativa a um conjunto de dados muito grandes é um dos
pilares em que se insere a Industria 4.0.

Além da utilizagdo dos modelos Surrogate em problemas
industriais, segundo Stork et al. (2017) a utilizagdo de téc-
nicas de otimizagao para resolver problemas de engenharia
provou-se também serem muito bem sucedidas. Ainda se-
gundo segundo Stork et al. (2017) os estudos realizados
na area mostram que a otimizagao aplicada em modelos
Surrogate é capaz de superar os métodos de otimizacao
metaheuristica em modelos tradicionais quando aplicadas
em um baixo nimero de avaliagdes de modelagem. Além
disso, o modelo Surrogate pode ser usado para uma sig-
nificativa analise das entradas e conexoes de um sistema
para explorar ainda mais o problema em formagao.

Seguindo a ideia de otimizagdo em modelos Surrogate,
as aplicagoes desses modelos e técnicas em ambientes
industriais sao das mais diversas, como por exemplo em
Grimstad et al. (2016) que utilizou modelos Surrogate
em aplicagoes de d6leo e gas, com o intuito de otimizar a
producao por meio de ajustes em valvulas que controlam
o processo produtivo. Outro exemplo que também pode
ser citado, Beglerovic et al. (2017) que usou de modelos
Surrogate para um problema de otimizacao relacionado a
veiculos auténomos.

Como motivagao desse artigo, serd realizado um estudo
aplicagbes de modelos Surrogate utilizando redes neurais
artificiais seguidos de otimizacao para um dos problemas
da competicdo proposta por Handing Wang (2020). A
secoes seguintes desse trabalho serdo referentes a uma
breve introdugao do embasamento teérico envolvido in-
cluindo a metodologia proposta seguidos pela formulacao
do problema, resultados obtidos e conclusao.

2. ABORDAGEM E FERRAMENTAS UTILIZADAS
2.1 Otimizagdo Evoluciondria em Offline Data-Driven

Segundo Wang et al. (2018) uma ampla variedade de
problemas de otimizacao do mundo real pode ser resolvido
apenas usando abordagens de otimizagao baseadas em
dados offline. Isso sugere que nenhum novo dado pode
ser inserido durante o processo de otimizacao. A Figura 1
mostra uma abordagem geral de Offline Data-Driven para
otimizagao baseada em modelos Surrogate.

Observando a Figura 1 a abordagem Offline em Data-
Driven pode ser separada em trés etapas. A primeira etapa
é referente a coleta de dados. Em seguida, na segunda
etapa, é apresentada a modelagem do problema. Nessa
etapa sao construidos os modelos e é onde o conceito
de modelos Surrogate sao aplicados, pois é nessa etapa
onde se cria modelos substitutos aos gerados inicialmente.
Na segunda etapa é também realizada a gestao de qual
modelo sera utilizado. Por fim, a terceira etapa, onde
serd realizada a otimizagao do modelo. Nessa etapa sao
analisadas as variagbes ocorridas no modelo proposto e
também ¢é realizada a tomada de decisao sobre a utilizagao
do modelo.

Segundo Wang et al. (2018) a utilizacdo de um Data-
Driven offline pode apresentar algumas vantagens e des-
vantagens quando comparado a um Online. As vantagens
sao referentes a facilidade de implementacao uma vez que
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Figura 1. Offline Data-Driven Para a Otimizacao de Mo-
delos Surrogate
Wang et al. (2018)

o modelo esteja pronto. As desvantagens ficam na auséncia
de flexibilizagao e atualiza¢ao do modelo, e impossibilidade
de acompanhar em tempo real as variagoes geradas. Com
esse panorama é importante que os modelos gerados of-
fline sejam de alta qualidade, justificando a utilizacao de
modelos Surrogate.

De acordo com Stork et al. (2017) a aplicacao de modelos
Surrogate sdo muito utilizadas em estruturas de Redes
Neurais Artificiais.

2.2 Modelos Surrogate Baseados em Redes Neurais

Segundo Wang (2003) o comego da histéria da utilizagao
das redes neurais pode ser datada na década de 1940,
onde os cientistas comecaram a desenvolver um modelo
onde redes neurais pretendiam emular como os neurénios
realizavam um processo de aprendizado. Atualmente, sabe-
se que existem diversas estruturas de modelos baseadas
em redes neurais. Gutmann (2001) propoe a utilizacdo
de Radial Basis Function (RBF) como estratégia para o
problema de otimizacao quando nao se h&a informagoes
adicionais ao problema e também quando se é muito
custoso para definir uma fungdo para o modelo. A Figura
2 mostra a estrutura de uma RBF.

Figura 2. Estrutura Radial Basis Function
Du and Swamy (2014)



A Figura 2 mostra a estrutura de uma RBF. A expressao
(1) ilustra uma expressao para a RBF, onde Y representa
as saidas, ® representa as saidas das operagoes realizadas
na camada oculta e W os pesos para cada elemento da
camada oculta da rede neural.

Y=W'® (1)

Essa fungao tem por finalidade convergir e gerenciar os
valores gerados pela operagao de somatéria da rede neural.
Os pesos das entradas observados em Figura 2 da rede neu-
ral tem seus valores otimizados por algoritmos presentes
no efeito Back-Propagation.

Segundo Montgomery and Runger (2013) para escolher um
possivel modelo de um problema matematico é importante
que se saiba a respeito da qualidade do mesmo. Isso é
importante para que se tenha um modelo eficiente para
fornecer as solugoes necessérias para o usuéario. Uma das
formas de avaliar a qualidade de um modelo é através do
coeficiente de determinacdo R2. Este indicador tem como
finalidade mostrar o quanto um modelo é capaz de explicar
os dados observados. A demonstragao de como é calculado
o coeficiente de determinagdo pode ser visualizado em (2).

S (i — )
Z?:l (yi — 37)2

Os valores y; sao referentes as observagoes realizadas, y;
é a média dos valores observados e por fim ¢; ao valor
stimad. 1 delo. O valor de R? est4 tid
estimado pelo modelo. O valor de estd contido em um
intervalo entre 0 e 1 e quanto mais proximo de 1 estiver,
isso indica que o modelo tem um comportamento melhor.

R*=1- 2)

Ainda segundo Montgomery and Runger (2013), outra
maneira de se avaliar um modelo se da pela anélise do erro
que o modelo possui em relacao as observacoes. Existem
diversos indicadores de erro na literatura, porém um dos
mais utilizados é o Root Mean Squared Error (RMSE)
ilustrado em (3)

Esse indicador de erro é muito 1til pois mostra o quanto o
modelo estd errando em relagao aos dados originais. Para
avaliar a performance do modelo utilizando o RMSE, basta
observar o quao perto de zero o modelo esta, quanto menor,
melhor.

2.8 Introducdo a Otimizacdo

Segundo Koziel and Yang (2011) em engenharia e nas
demais areas do conhecimento cientifico, os profissionais
sempre estao em procura de se otimizar alguma coisa.
Isso pode ser algum processo, caracteristica de um pro-
duto, efeito ou fendmeno observado, entre muitas outras
possibilidades. Para isso se faz necessario formular pro-
blemas matematicos baseados em dados disponiveis sobre
tal aplicagao e desenvolver uma funcao objetivo a qual
se deseja otimizar. Além dessa funcao objetivo também
é importante verificar as restrigoes e limites das quais os

problemas de otimizagao estao envolvidos. Em (2) formula-
se de maneira geral um problema de otimizagao, onde
procura-se um valor minimo (étimo) de f(x) sujeito as
restrigoes g(z) e h(x).

minf(x)
gi(x) <0, i=1,...,m (4)
hz(x):()a ]:17 y D

Em esséncia os procedimentos em relacao ao processo de
otimizacao envolvem trés etapas que podem ser visualiza-
das em Figura 3. A primeira etapa é referente ao modelo
gerado o qual é baseado em leis da fisica, quimica e demais
assuntos da ciéncia. A segunda etapa é a otimizacao, que
por meio de algoritmos fazem uma varredura a procura de
valores 6timos para a fungao objetivo. Por fim, a terceira e
ultima etapa que é responsavel pela simulacao matematica
do fenémeno e sua possivel otimizacao. Essa etapa é im-
portante para que se observe se ha uma convergéncia dos
resultados 6timos obtidos pelos otimizadores para validar
a solugao de otimizagao.

simulator

Figura 3. Etapas de Otimizagao
Koziel and Yang (2011)

Em modelos Surrogate uma das propostas de aplicagao de
otimizagao é a utilizagao de modelos RBF como proposto
por Gutmann (2001) de maneira a encontrar solugdes
6timas para o problema.

3. DESENVOLVIMENTO
3.1 Consideragoes Iniciais

O presente trabalho tem como objetivo aplicar e analisar
o uso de modelos Surrogate baseados em RBF para poste-
riormente realizar uma otimizacao baseada em resposta de
superficie com a finalidade de otimizar um dos problemas
propostos por Handing Wang (2020). Na Figura 4 ilustra
de uma forma generalizada as etapas do processo que serd
empregada.

O Problema escolhido dentre os propostos por Han-
ding Wang (2020) foi uma minimizacdo de arrasto de um
aerofélio transonico RAE 2822 que possui dezoito variaveis
de decisdo. Em Figura 5 ilustra o aerofélio RAE 2822.

Para realizar a otimizacao offline baseada em modelos
Surrogate, foi utilizada uma toolbox, Muller (2012), para
esse tipo de trabalho que contém diversas ferramentas
incluindo a criacao de modelos RBF e a otimizacao por
resposta de superficie.
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Figura 5. Aerofdlio transonico RAE 2822
Cook et al. (1979)

O processo de escolha do modelo é baseado no algoritmo
Dynamically Dimensioned Search (DDS) utilizado por
Tolson and Shoemaker (2007). Na Figura 6 ilustra uma
simplificagao das etapas do algoritmo DDS que ¢ utilizado
para a escolha do modelo e o valor da solugao dtima
encontrada.

3.2 Desenvolvimento do experimento

O experimento foi realizado teve como objetivo avaliar
os modelos selecionados pelo algoritmo implementado na
toolbox assim como comparar os valores étimos obtidos em
cada solugao. Para avaliar os modelos foram realizadas cem
repeticoes do algoritmo para quantidades diferentes de nu-
mero maximo de avaliagoes das solugoes obtidas. Isso tem
como finalidade observar o comportamento dos modelos
Surrogate que foram gerados e também o comportamento
das solugoes 6timas obtidas.

Para analisar os modelos Surrogate obtidos, inicialmente
foi realizada uma normalizacao dos dados do modelo e
dos dados de amostra. Foram utilizados como indicadores
os valores RMSE e R? para observar o erro entre os
modelos gerados e o quao ajustados estao estes modelos
em relagdo aos dados de amostra do problema. Esses
indicadores foram aplicados para diversas quantidades de
nimero maximo de avaliagoes das solugoes obtidas.

Observando a Figura 7, é possivel visualizar a evolucao
dos valores dos indicadores conforme vai aumentando o
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Figura 6. Simplificagao das etapas do algoritmo DDS

nimero maximo de avaliagoes do algoritmo durante as
repeticoes de execugao do programa.

Utilizando como referéncia os indicadores RMSE e R?
foram elaborados graficos comparando os dados de amos-
tra com os modelos Surrogate gerados com os piores e
melhores valores respectivamente desses indicadores. Esses
graficos podem ser visualizados na Figura 8.

Apos realizar a observagao dos indicadores de erro e de
ajuste de curva, também se mostrou interessante observar
o tempo que o algoritmo precisou para encontrar as solu-
¢Oes Gtimas para problema proposto. A Figura 9 ilustra
a evolugao do tempo despendido pelo algoritmo para en-
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contrar a solucao em fungao do crescimento do numero de
avaliacoes de fungao do algoritmo nas diversas repeticoes.

Para observar as solugoes 6timas obtidas pelo algoritmo
de otimizacao baseado em modelos Surrogate a Figura 10
ilustra os valores das varidveis de decisao que possuiram o
pior e melhor resultado respectivamente segundo o critério
de minimizagao da funcao objetivo.

Além da visualizacao dos valores das varidveis de decisao,
a Figura 11 ilustra caracteristicas do comportamento dos
melhores valores de minimizacao da funcao objetivo do
problema proposto

4. APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Para analisar os valores de RMSE e R? foram aplicados
os testes de Wilcoxon e Friedman respectivamente para
verificar se houve uma variacao significativa dos modelos
gerados conforme fosse aumentando o numero de avali-
acoes de resultados do algoritmo. A Tabela 1 ilustra os
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resultados obtidos. Conforme visualizado na Tabela 1 os
testes Wilcoxon e Friedman apontaram que houve uma
mudanca significativa conforme o aumento do ntimero de
avaliacoes realizadas pelo algoritmo, isso pode ser obser-
vado comparando o p — value dos resultados.



Tabela 1. Testes estatisticos para RMSE e R?

Testes Wilcoxon Friedman
Rejeicdo de Hy  p — value < 0.05 p < Chi — Sq
RMSE 2.7451e-04 0.0006<11.76
R? 1.5997e-05 3.12538e-05<17.34

Da mesma forma que os testes de Wilcoxon e Friedman
foram aplicados para os indicadores dos modelos Surrogate
gerados pelo algoritmo, os mesmos testes também foram
aplicados para verificar se houve uma variacao significativa
para os valores 6timos da fungao objetivo. A Tabela 2 ilus-
tra os resultados obtidos pelos testes que apontaram houve
uma mudanca significativa nos valores 6timos obtidos em
relagdo ao aumento do nimero de avaliacoes realizadas
pelo algoritmo.

Tabela 2. Testes estatisticos para os valores
otimizados obtidos

Testes Wilcoxon Friedman
Rejeigao de Hy p —wvalue < 0.05 p < Chi— Sq
Foptimal 1.5997e-05 0.0002<13.5

5. CONCLUSAO

Analisando as Figura 7, notou-se que os indicadores de
curva apresentaram bons valores para o indicador RM SE.
J& para o indicador R? houve alguns valores que chegaram
a atingir bons resultados mas nao foram a maior parte dos
casos. Contudo, para gerar esses resultados foi necessario
realizar uma normalizagao dos dados. Observando a Ta-
bela 1 foi possivel verificar houve uma mudanca significa-
tiva com os valores de RM SE e R? conforme o aumento do
ntimero de avaliagoes que o algoritmo realizava na procura
por solugoes Gtimas.

Observando os valores dos testes estatisticos ilustrados
na Tabela 2 foi possivel verificar que houve mudanca
significativa quanto ao comportamento das solugoes étimas
encontradas para a funcao objetivo em funcao do niimero
de vezes em que o algoritmo realizava varreduras. Além
desses resultados, foi observado na Figura 9 um aumento
expressivo em relagao ao tempo despendido pelo algoritmo
conforme o aumento do nimero de avaliacao de fungoes.

Conclui-se que para o problema proposto, os modelos
apresentaram resultados promissores em relacdo ao erro
RMSE, porém deixaram um pouco a desejar em relagao
ao indicador R2. Verificou-se que com o aumento do ni-
mero de avaliagoes realizadas pelo algoritmo os resultados
de modelagem e otimizacao de fung¢oes tendem a melhorar
conforme o esperado. Também pode-se notar que com o au-
mento do nimero de varreduras realizadas pelo algoritmo
o tempo despendido no processo cresce consideravelmente.

Como proposta de estudos futuros sugere-se a aplicacao de
outros tipos de modelos Surrogate, como por exemplo os
polinomiais. Além da utilizagao de outros tipos de modelos
Surrogate, também sugere-se o estudo de outros algoritmos
de minimizagao, assim como o uso de abordagens multi-
objetivo para auxiliar a tomada de decisao comparando os
resultados gerados pelos algoritmos em relagao a outros
critérios que sejam relevantes para uma melhor perfor-
mance seguida de melhores resultados.
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