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Capitolul 1

Introducere

1.1 Prezentarea lucrarii

"Studiul campului electromagnetic in medii neliniare” este o tema extrem de generoasa.
Ea ar putea cuprinde toate regimurile de functionare ale campului electromagetic, de la
static la general variabil, toate tipurile de probleme (rezolvare, optimizare sau probleme
inverse, de sinteza), pentru fiecare din ele existand metode (si dificultati) specifice de abor-
dare. A trata toate problemele intr-o lucrare de acest tip este cu siguranta peste puterile
unui singur om. De aceea, din diversitatea aceasta am ales problema optimizarii dispozi-
tivelor electromagnetice. Optimizarea dispozitivelor electromagnetice este o problema de
mare actualitate, lucru care se observa din cresterea numarului de contributii in domeniu
in ultimii ani. Cea mai prestigioasa conferinta din domeniul calcului campului electro-

magetic (COMPUMAG ) are o sectiune dedicata special problemelor de optimizare.

fnlén’guirea rezolvare-optimizare-sinteza este foarte stransa. O problema de optimizare
are nevoie de o metoda de rezolvare precisa si rapida, iar o problema de sinteza are nevoie
de o metoda de optimizare potrivita. De aceea, pentru a incadra, clasifica si sistematiza
conceptele legate de rezolvare si optimizare am simtit nevoia sa scriu o introducere in care
sa prezint gi sa explic principalele concepte ale domeniului rezolvarii problemelor de camp

si optimizarii dispozitivelor electromagnetice.

Introducerea are astfel doua parti principale. Prima parte se refera la analiza campului
electromagnetic si contine definirea modelelor de camp (fenomenologic, matematic, nu-
meric) precum si evidentierea diversitatii lor. Partea a doua a introducerii se refera la
optimizarea dispozitivelor electromagnetice prezentand evolutia conceptelor privind opti-

mizarea precum gi o clasificare a algoritmilor de optimizare.

1 Conference on the Computation of Electromagnetic Fields”
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Starea actuala a cercetarilor in domeniu este prezentata pe larg in capitolul al doilea.
Acest capitol are de asemenea doua parti importante. Prima dintre ele se refera la me-
todele de analiza a campului electromagnetic in regim magnetic stationar, iar al doilea
paragraf reflecta stadiul actual al utilizarii metodelor de optimizare in proiectarea dis-
pozitivelor electromagnetice. Pe langa clasificarile de rigoare se fac si consideratii critice
asupra rezultatelor prezentate in literatura, in vederea identificarii cailor gi tendintelor de

dezvoltare in viitor a acestui domeniu important al cercetarii.

Capitolul al treilea este dedicat prezentarii metodelor de calcul numeric pentru campul
electromagnetic cu modelul diferential si modelul mixt diferential-integral. Sunt elaborati
i prezentati algoritmii dedicati analizei campului electromagnetic. Algoritmii au fost
implementati si depanati in mediul UNIX/C. Validarea lor a fost efectuata prin compara-
rea rezultatelor numerice obtinute cu cele provenite din pachetul de programe MEGA. In
urma studiilor efectuate au fost propusi noi algoritmi care pe de o parte permit generarea
retelelor de discretizare adaptate optimal la solutie (prin rafinare succesiva), iar pe de
alta parte comuta automat intre metode diferite de iteratii neliniare (metoda polarizatiei
cu relaxare optimala care este garantat convergenta si metoda Newton care este rapida).
Rafinarea retelei de discretizare se poate aplica atat pe parcursul iteratiilor neliniare cat
si pe parcursul procedurii de optimizare. Sunt stabilite criterii pentru rafinare succesiva

(un indicator local de eroare) si pentru comutarea polialgoritmului.

.....

.....

derivate care pot sa apara in expresia functiei obiectiv.

Capitolul al cincilea descrie algoritmul evolutionist folosit in optimizarea dispozitivelor
electromagnetice prezentate in capitolul al saselea. Algoritmul elaborat este destinat
rularii in paralel pe o arhitectura de calcul distribuita. Sunt descrisi si analizati algoritmul
secvential si cel distribuit precum si influenta parametrilor specifici asupra convergentei

procesului de optimizare.

Capitolul al saselea contine optimizarea propriu-zisa a doua dispozitive electromagnet-
ice. Prima aplicatie reprezinta optimizarea unui dispozitiv de stocare a energiei magnet-
ice, iar a doua reprezinta optimizarea unei matrite folosita pentru orientarea pulberilor in
camp magnetic. Ambele probleme sunt probleme de benchmark propuse de comunitatea
internationala in cadrul “TEAMHA Workshop”. Ultimul capitol este rezervat prezentarii
contributiilor aduse in aceasta teza. Lucrarea are patru anexe, primele trei continand
clasificari ale tipurilor si metodelor de rezolvare ale problemelor de optimizare, ultima

anexa explicand principalele concepte legate de programele bazate pe evolutie.

2TEAM (Testing Electromagnetic Analysis Models) reprezint& un grup international de lucru consti-

tuit in scopul compararii diferitelor programe folosite la analiza campului electromagnetic.
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1.2 Analiza cAmpului electromagnetic

Una din categoriile de probleme fundamentale referitoare la campul electromagnetic in
medii fixe sau mobile o reprezinta problemele de analizd (calcul sau determinare) a cam-
pului electromagnetic, in care se presupun cunoscute domeniul spatial de existenta a
campului, caracteristicile materialelor din acest domeniu, distributia spatiala si tempo-
rala a surselor de camp si alte conditii suplimentare cerute pentru obtinerea unei solutii
unice precum conditiile initiale si de frontiera si se cere determinarea marimilor de stare
macroscopica locala i instantanee a campului (E, D, B, H) in domeniul spatio-temporal

supus analizei.

Formularea corecta a unei probleme de analiza a campului electromagnetic macroscopic
presupune in primul rand definirea fenomenologiei de baza a problemei (relatiile de cau-
zalitate esentiale si ipotezele simplificatoare adoptate), deci stabilirea modelului fenome-
nologic, care se refera la regimul campului electromagnetic, identificarea surselor de camp

si a modelelor de material.

Urmeaza apoi reflectarea in plan formal a acestei fenomenologii esentiale intr-un model
matematic de camp electromagnetic care trebuie prezentat sub forma unei probleme ma-
tematice bine formulate. Rezolvarea sa, in vederea obtinerii solutiei problemei de analiza
a campului electromagnetic macroscopic, se poate efectua pe cale analitica sau numerica.
Metodele analitice (separarea variabilelor, functii de variabila complexa, transformari con-
forme etc.) sunt cele mai riguroase in domeniile lor de aplicabilitate, dar devin inaplicabile
in domenii de forma complicata sau in cazul materialelor neliniare. Metodele numerice,
bazate pe utilizarea tehnicii moderne de calcul, prezinta o arie de aplicabilitate mai mare,
fiind supuse la restrictii mai putine. Desi aproximative, daca satisfac anumite criterii de
control a erorii de calcul, metodele numerice conduc la rezultate acceptabile din punct de

vedere ingineresc, fiind in acest caz mult mai atractive decat cele analitice.

Perechea formata dintr-un model matematic de camp electromagnetic si o metoda nu-
merica de determinare a acestui camp exprimata printr-un algoritm programabil definegte

un model numeric de camp electromagnetic.

1.2.1 Modele matematice

Modelul matematic consta in esenta dintr-o ecuatie operatoriala in care necunoscuta
(pe care o vom numi in cele ce urmeaza "marime principala”) este o marime de stare
a campului sau o alta marime scalara sau vectoriala asociata. La aceasta se adauga,
in acord cu tipul ecuatiei operatoriale satisfacuta de marimea principala, conditii supli-
mentare necesare asigurarii unicitatii solutiei ecuatiei. Din punct de vedere matematic,

marimea principala este de fapt o functie de mai multe variabile (in care intervin cel
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putin coordonatele spatiale). Pentru ca modelul matematic sa fie corect, pentru el tre-
buie demonstrate teoreme de existenta, unicitate si stabilitate a solutiei. Acestea din
urma trebuie sa garanteze marginirea abaterilor solutiei in cazul unor date perturbate.
Pentru problemele in care apar medii neliniare astfel de teoreme nu sunt usor de formulat

si demonstrat.

Este posibil ca marimea principala sa nu fie aceeasi in tot domeniul de studiu. Dome-
niul spatial poate fi impartit in mai multe subdomenii, fiecare din ele fiind caracterizat
de alta marime principala. La trecerea dintr-un subdomeniu in altul, din conditiile de

trecere pentru marimile de camp se deduc conditii de trecere pentru marimile principale.

In functie de tipul ecuatiei operatoriale satisfacute de marimea principala se disting
urmatoarele tipuri de modele matematice (formulari):
e Formulari diferentiale - In acest caz problema se reduce la o ecuatie operatoriala (sau
diferite ecuatii operatoriale pe portiuni) de tip diferential. Pentru rezolvare sunt necesare
impunerea conditiilor de frontiera pentru solutie, si ca atare aceste formulari se utilizeaza
in practica numerica numai in cazul domeniilor marginite.
o Formular: integrale - In acest caz problema se reduce la o ecuatie operatoriala de tip
integral. In aceastd situatie nu este necesara impunerea conditiilor pe frontiera si ca atare
aceste formulari se pot aplica si domeniilor nemarginite. Modelul matematic integral
contine de obicei integrale pe domeniu daca mediul este neomogen si integrale pe frontiera
daca mediul este omogen.
o Formuldri mizte - In acest caz pentru o parte a domeniului se foloseste un operator
diferential si pentru alta parte a domeniului se folosegte un operator integral. Domeniul
spatial in care se foloseste operatorul diferential trebuie sa fie marginit. Cea mai impor-
tanta problema este cea a conditiilor de cuplaj ce trebuie impuse la trecerea din domeniul

unui operator in domeniul altui operator.

1.2.2 Modele numerice

Rezolvarea numerica a modelului matematic presupune aproximarea solutiei prin repre-
zentarea sa in functie de un numar finit de necunoscute scalare. Exista mai multe posi-

bilitati de a realiza acest lucru.
e Cazul modelului matematic diferential

Metoda numerica de rezolvare poate fi metoda diferentelor finite. Aceasta consta in
aproximarea ecuatiilor cu derivate partiale prin ecuatii cu diferente finite care contin
valorile functiei necunoscute in nodurile unei retele de discretizare a domeniului de camp.
O alta abordare a metodei diferentelor finite consta in discretizarea formelor integrale

ale legilor campului electromagnetic si nu a celor locale diferentiale [65, [105]. Precizia
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de aproximare a solutiei prin valorile sale discrete depinde de forma si pasul retelei, de
tipul relatiei de discretizare folosita pentru operatorii diferentiali sau integrali, de modul

de aproximare a conditiilor la limita gi de procedeele numerice de calcul utilizate.

O alta metoda numerica de rezolvare este metoda elementelor finite. Si in acest caz
domeniul spatial se discretizeaza, dar reteaua de discretizare poate avea topologie nere-
gulata. Tratarea modelului matematic se face variational. Metoda variationala poate fi
de minimizare caz In care se construieste mai intai o problema echivalenta cu ajutorul
unei functionale energetice ce depinde de marimea principala, al carei minim este atins
in cazul in care necunoscuta principala este solutia modelului matematic initial, sau de
proiectie caz In care se impune anularea proiectiei erorii reziduale intr-un spatiu care de
obicei are dimensiune numarabila. Prima metoda se mai numeste metoda de minimizare
Rayleigh-Ritz, iar cea de a doua metoda momentelor sau metoda reziduurilor ponderate

sau metoda de proiectie Petrov-Galerkin.

Marimea principala se aproximeaza apoi cu ajutorul unui numar finit de marimi ne-
cunoscute pe care le vom numi "necunoscute principale”. Aceste necunoscute au de
obicei semnificatie fizica pentru problema data. Ele pot reprezenta de exemplu valorile
marimii principale in diferite puncte ale domeniului, integrale de linie, suprafata, volum
ale marimii principale de-a lungul unor linii, suprafete, volume bine definite in domeniul
de studiu, derivate dupa anumite directii ale marimii principale in anumite puncte din

domeniu, etc.

Fie de exemplu ecuatia operatoriala: K f = g unde K este un operator liniar, f este
functia necunoscuta gi g reprezinta sursa. f se aproximeaza cu f = ) . a;f; astfel incat
fi reprezinta un set de functii liniar independente date iar «; reprezinta necunoscutele
problemei. Metoda momentelor proiecteaza eroarea reziduala e = >, (K f;)oy; — ¢ intr-un
spatiu finit dimensional: < w;,e >= )", < w;, (K f;) > oy— < w;, g > unde w; reprezinta
un set de ponderi liniar independente iar <,> denota un produs scalar. Eroarea este
minimizata daca relatia anterioara se egaleaza cu zero. Astfel rezulta un sistem de ecuatii

liniare satisfacut de «;:
Z<w],(Kfz) > =< wj,g> (11)

In functie de alegerea functiilor pondere, metoda momentelor ia diferite nume. Astfel:
daca w; = 0 metoda se numeste a colocatiei, daca w; = f; se obtine metoda Bubnov-

GalerkinH, dacd w; = (K f;) metoda se numeste a celor mai mici patrate.

Metoda variationala Rayleigh-Ritz - bazata pe minimizarea functionalei energiei - apli-
cata ecuatiei K f = g conduce la ([T]) daca operatorul este autoadjunct si pozitiv definit.

Pentru operatori care nu sunt autoadjuncti, o formulare variationala s-ar putea sa nu

3De acum inainte, cAnd vom specifica "metoda Galerkin” ne vom referi la aceasts metoda.
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existe, dar metoda Galerkin poate fi aplicabila cu conditia ca problema adjuncta sa existe
[91].

e Cazul modelului matematic integral

In cazul formuldrilor diferentiale, una din dificultatile principale si una din sursele
principale de erori o constituie modelarea unui camp care se extinde pana la infinit, cu
un camp marginit spatial. De obicei se alege, relativ arbitrar, o frontiera fictiva care
sa aproximeze linii de camp sau suprafete echipotentiale gi care va constitui frontiera

exterioara a problemei.

Formularile integrale sunt convenabile deoarece conditiile de frontiera cerute de for-
mularile diferentiale nu trebuie specificate. Regiunile de aer pot fi excluse iar conditia
de comportare asimptotica (de exemplu caAmpul magnetic se anuleaza la infinit) este sat-
isfacuta automat. Aceste formulari sunt potrivite pentru problemele de optimizare a

formei, precum si in problemele de curenti turbionari in care exista miscare [20, [51].

Ideea folosita in modelele integrale este de a formula o problema echivalenta in care
mediul cu u, # 1 este inlocuit cu o distributie echivalenta de surse in vid [I71]. Aceste
surse trebuie alese astfel incat sa determine un camp egal cu campul problemei originale.
Contributia fiecarei surse se determina din ecuatiile Maxwell 1n vid, iar datorita liniaritatii,
campul problemei echivalente se calculeaza prin superpozitie. Avand in vedere acest lucru,
tratarea neliniaritatii trebuie facuta inaintea formularii. Pentru a rezolva numeric ecuatia
operatoriala integrala se poate folosi fie o tehnica de integrare numerica, fie o tehnica de

proiectie de tip Galerkin.

In cazul in care mediul este omogen, ecuatia integrala cuprinde doar integrale pe
frontiera, metoda numerica numindu-se metoda elementelor de frontiera. In cazul in care
mediul este neomogen si in cazul mediilor neliniare este necesara discretizarea in totalitate

a mediului, nu numai a frontierei sale.
e Cazul modelului matematic mixt

Metodele numerice folosite in acest caz reprezinta combinatii ale metodelor numerice
diferentiale (pentru interiorul domeniului) cu cele integrale (pentru conditiile de frontiera).

Din acest motiv se spune ca metoda numerica folosita este o metoda hibrida.

In cele din urmi un model numeric conduce la un sistem liniar sau neliniar de ecuatii
algebrice cu un numar finit de necunoscute. Pentru rezolvarea acestuia se aplica algoritmi
iterativi i de aceea trebuie studiate urmatoarele aspecte:

1. In ce conditii algoritmul converge catre o solutie, deci care este raza de convergenta?
2. Cat de repede converge catre solutie, deci care este rata de convergenta?
Daca din aceste doua puncte de vedere algoritmul este convenabil, ceea ce mai ramane

de facut este evaluarea erorii rezultatelor. Studiul acestor aspecte este mai complicat in
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cazul neliniar.

1.2.3 Ipoteze folosite in aceasta lucrare

In cele ce urmeazi va fi analizat doar cazul regimului magnetic stationar [106]. Mediile

se considera izotrope si neliniare magnetic. Nu se tine seama de fenomenul de histerezis.

1.2.4 Tratarea neliniaritatilor

Tratarea neliniaritatilor caracteristicilor de magnetizare se poate face in esenta in doua

moduri.

O posibilitate este de a incepe rezolvarea problemei cu tratarea neliniaritatii, respectiv
de a extrage din relatia B —H neliniara data o componenta liniara astfel incat de exemplu
B = yH+I1. Se adopta apoi o anumita formulare pentru aceasta problema liniara. Metoda
numerica se aplica deci unei probleme liniare, rezultand un sistem liniar in necunoscutele
principale. Dupa obtinerea solutiei se corecteaza datele de material (se determina com-
ponenta neliniara din caracteristica de magnetizare in punctul corespunzator solutiei nu-
merice obtinute pentru problema liniara) si se reia rezolvarea problemei liniare. Iteratiile
continua in acest mod. Unei astfel de metode 1i vom spune in general metoda polarizaties.
Aceasta metoda este o metoda de punct fix [29] 66]. Metoda numerica, bazata pe o for-
mulare diferentiala converge intotdeauna, dar convergenta este relativ lenta atunci cand
materialul nu este prea saturat, in schimb ea converge rapid cand saturatia este puter-
nica [30]. Acest stil de tratare a neliniaritatii se aplica aproape intotdeauna formularilor

integrale.

O a doua posibilitate este de a folosi o formulare direct pentru problema neliniara.
Acest lucru se poate face de obicei pentru o formulare diferentiala. Metoda numerica
se aplica unei probleme neliniare, rezultand un sistem neliniar in necunoscutele princi-
pale. Pentru rezolvarea lui se poate folosi de exemplu metoda Newton-Raphson sau o
metoda iterativa pe care o vom numi metoda substitutiei sau metoda iteratier X, unde X
este marimea care se itereaza. Aceasta din urma metoda consta in presupunerea anu-
mitor valori initiale pentru marimea neliniara X, rezolvarea sistemului, corectia marimii
neliniare, rezolvarea sistemului, s.a.m.d. Pentru modelele numerice diferentiale metoda
Newton-Raphson este mai rapida decat metoda polarizatiei, insa in cazul unor materiale
foarte saturate metoda Newton-Raphson poate sa nu convearga. Comportamentul com-
plementar al celor doua metode sugereaza ca, in cazul materialelor foarte saturate sa se
aplice mai intai metoda polarizatiei, iar solutia obtinuta din aceasta sa constituie punct
de start pentru o procedura Newton-Raphson care converge mult mai repede (patratic)

decat metoda polarizatiei care are o convergenta liniara. In [30] se propune o astfel de
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metodi (formularea folositi este una diferentiald). In cazul in care materialele nu sunt
saturate, nu merita sa se aplice o astfel de combinatie. In astfel de cazuri, rezultatele
metodei polarizatiei nu sunt precise dupa primele iteratii, fiind preferabila doar aplicarea

metodei Newton-Raphson.

Formularea integrala pentru un mediu neliniar aduce probleme numerice suplimentare
fata de cazul formularii diferentiale pentru un mediu neliniar, motiv pentru care, in cazul
unei formulari mixte se prefera de obicei formularea integrala pentru regiunile liniare si

formularea diferentiala pentru regiunile neliniare.

1.3 Optimizarea dispozitivelor electromagnetice

1.3.1 Evolutia cunostintelor privind optimizarea

Problemele de optimizare apar in toate domeniile stiintei si ingineriei acolo unde este
necesar sa se minimizeze (sau maximizeze) anumite functii obiectiv, sau sa se aranjeze e-
chipamente complexe, sa se stabileasca o succesiune de operatii, etc. In ingineria electrica
problemele de optimizare cele mai interesante presupun determinarea campului electro-

magnetic.

Optimizarea dispozitivelor electromagnetice este de multe ori o optimizare a dimensi-
unilor lor geometrice (sau forme ale pieselor componente) si a surselor de camp (pozitia si
valoarea lor) astfel incat mai multe obiective sa fie satisfacute. Foarte pe scurt specificatia
de proiectare ("design”) consta intr-o multime de costuri si restrictii. Un dispozitiv valid
va satisface toate restrictiile, minimizand costurile. Costurile sunt de obicei mai sim-
ple decat restrictiile. Iata cateva exemple de functii de cost: volumul total de cupru
dintr-un dispozitiv, forta asupra unui conductor, costul materialelor, puterea disipata,
inductivitatea bobinelor, marimea sau neuniformitatea campului electromagnetic produs
de dispozitiv. Aceste functii depind direct de valorile variabilelor de proiectare. O alta
clasa de functii de cost implica o multime de solutii pentru un interval al parametrilor
(de exemplu liniaritatea fortei in functie de deplasare). Restrictiile sunt de obicei mai
complicate decat costurile. Conditia de ” quench”@ (impusa campului magnetic dintr-un
supraconductor) din problema TEAM 22 [9§], care semnifica faptul ca bobina este in stare

supraconductoare, este un exemplu de restrictie complicata.

Problemele care urmaresc satisfacerea simultana a mai multor obiective se numesc

probleme de optimizari vectoriale H

4”quench” - este un termen din metalurgie, el insemnand "revenire” - operatia prin care un metal

aflat la temperaturi Inalte este racit brusc, de exemplu cu apa.
5Pentru clarificarea terminologiei pe care o voi folosi: unui obiectiv de indeplinit i se asociazi o functie
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Din perspectiva istorica se constata ca metodele matematice de optimizare si unele
tehnici numerice asociate lor au inceput sa se dezvolte prin anul 1950. Teoria programarii
neliniare cu restrictii liniare bazata pe criteriul de optimalitate a lui Kuhn i Tucker
a fost prezentata in 1951. Metodele de tratare a restrictiilor neliniare au inceput sa
se dezvolte la inceputul anilor 1960. Numerosi algoritmi de optimizare folosind atat
metode deterministe cat si stocastice au fost dezvoltati la sfargitul anilor 1960. Numerosi
algoritmi de optimizare utilizand atat metode deterministe cat i elemente stocastice au
fost dezvoltati in cartile lor de Wilde (1964), Rosenbrock (1966), Himmelblau (1972),
Brent (1973) si Schwerel (1977) [137].

Una din primele aplicatii in optimizarea dispozitivelor electromgnetice este cea a lui
Halbach care in 1967 introducea o metoda pentru optimizarea aranjamentului unor bobine
si formei polilor magnetilor, folosind metoda elementelor finite pentru calculul campului.
Armstrong combina in 1982 algoritmii de optimizare cu metoda integralelor de volum
pentru optimizarea profilului polului unui magnet. Girdinio optimiza in 1983 forma unui
electrod. Toate aceste Incercari erau totusi specifice aplicatiei, fara sa aiba un caracter
general [137].

Numai recent, programele generale de calculul campului au inceput sa fie ”legate” de
algoritmi de optimizare. Motivele acestei intarzieri includ: restrictii legate de puterea
de calcul, probleme legate de discontinuitatea si nederivabilitatea functiilor de cost care
rezulta din discretizarea problemei, lipsa de acuratete in calculul numeric al campului.
incepénd cu 1989, un numar tot mai mare de contributii ale cercetatorilor din domeniul
calcului campului electromagnetic se refera la problemele de optimizare. Iata o extrem
de mica selectie de lucrari si cateva nume dintre cele mai des Intalnite (ordinea este cea
alfabetica): Barba [16], [17], Dughiero [15] 45], Dyck si Lowther [47], Gottvald [16] 54 130],
S.R.H. Hoole [60], 61}, [62], 126], 127, 150, 166, [167], Mohammed [43, 88, 89, 108, 109} 158,
159, 160], Russenschuck [108, 136}, 137], Saldanha [80, 138,139, 163], Simkin si Trowbridge
[147, [148], Park [94, 119 120, 1211, 122], Preis [9, 54 100, 130} [142].

Interesul pentru acest tip de probleme reiese si din faptul ca printre ultimele probleme
aparute in lista TEAM Workshop, si anume problemele numarul 22 [98] si numarul 25

[T51], sunt probleme de optimizare a dispozitivelor electromagnetice.

Recent, cercetatorii dezvolta algoritmi sofisticati, potriviti pentru procesare paralela,
care pot gasi optime globale si sunt potriviti pentru un numar mare de variabile de
proiectare.

Din nefericire, varietatea de metode aplicate arata ca nu exista o metoda generala care

sa rezolve problema optimizarii unui dispozitiv electromagnetic aga cum algoritmul sim-

de cost; functia care este optimizata propriu-zis si care inglobeaza mai multe obiective de indeplinit este

numita functie obiectiv.
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plex exista pentru rezolvarea problemei programarii liniare. Exista multe aplicatii diferite
si fiecare categorie 1si cere procedura proprie de optimizare. Dificultatea optimizarii dis-
pozitivelor electromagnetice este legata si de faptul ca evaluarea functiei obiectiv necesita
rezolvarea numerica a unei probleme de camp care implica resurse de calcul (timp CPU,
memorie) importante. Din acest motiv algoritmii de optimizare trebuie sa fie adaptati
problemei si sa reduca pe cat posibil la minim evaluarile inutile ale functiei obiectiv. In
caz contrar executia ar putea necesita un timp de calcul atat de mare incat programul

dezvoltat pe baza lor ar fi inutil.

1.3.2 Algoritmi de optimizare

Algoritmii de optimizare pot fi clasificati din mai multe puncte de vedere. Din punct de
vedere al ordinului derivatelor necesare metodele sunt de ordin zero - cele care au nevoie
doar de evaluarea functiei obiectiv sau de ordin superior - cele care necesita si evaluarea
derivatelor functiei obiectiv. In metodele de ordin superior traiectoria de optimizare dintr-
un spatiu Euclidian n-dimensional este construita pas cu pas ca o secventa de cautari
unidimensionale de-a lungul unei directii (directia unui gradient) care este recalculata la
fiecare iteratie. In aceste metode trebuie calculati vectorii gradient (sau chiar aproximatii
cu derivate de ordin superior) ale functiei obiectiv. Fiecare din metodele de ordin superior

difera prin modalitatea de calcul a directiilor.

Din alt punct de vedere metodele de optimizare pot fi clasificate in metode deterministe
si metode neterministe (stocastice, statistice). Algoritmii deterministi sunt reproductibili
deoarece conduc la aceeasi solutie pentru rulari diferite daca pornesc de la aceleasi conditii
initiale si au aceiagi parametri. Acest lucru nu se intampla in cazul algoritmilor statistici.
Dezavantajul algoritmilor nedeterministi consta in faptul ca ei nu garanteaza obtinerea
solutiei chiar daca timpul de rulare este infinit. Dezavantajul algoritmilor determinigti
este acela ca ei permit obtinerea doar de extreme locale dependente de initializare iar in
cazul folosirii unor algoritmi de ordin superior ei necesita si proprietati suplimentare ale

functiei obiectiv (de exemplu derivabilitatea).

Algoritmii statistici sunt algoritmi de ordin zero H Exista algoritmi deterministi atat
de ordin zero (de exemplu metoda Brent, metoda simplexului coborator, metoda simplex,
metoda Powell) cat si de ordin superior (metode de gradienti conjugati, metode quasi

Newton, metoda pagilor descendenti).

Din punct de vedere al functiei obiectiv folosita pentru minimizare, metodele se impart

in metode primare si metode de transformare (conform clasificarii din [139]). Metodele

5Din punct de vedere al definitiei de mai sus; unii autori se refera la algoritmi statistici de ordin
superior [I00], dar acesta definitie se refera la alt aspect.
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primare sunt cele care folosesc functia obiectiv aga cum este ea data in specificatia proble-
mei. Metodele de transformare sunt cele care transforma problema originala cu restrictii
intr-o succesiune de probleme fara restrictii. Metodele de tratare a restrictiilor descrise

n anexa C.2 sunt astfel de metode de transformare.

De multe ori intr-o problema de optimizare a dispozitivelor electromagnetice se cauta
extreme globale. Gasirea unui extrem global este, in general, o problema foarte dificila.
Se folosesc pe scara larga doua metode euristice. Prima consta in gasirea mai multor
extreme locale pornind de la valori de start diferite ale variabilelor independente. Aceste
valori de start trebuie imprastiate in tot domeniul de cautare. In final se alege extremul
global dintre valorile gasite. O a doua abordare perturba un extrem local luand un pas de
amplitudine finita si apoi vazand daca algoritmul intoarce un punct mai bun sau revine
la acel extrem. Alte strategii sunt metoda Tabu (standard sau aleatoare), cautarea dupa
"pattern”. Metoda Tabu standard a fost propusa de Glover in 1986 [46] pentru a rezolva
probleme combinatoriale ca de exemplu problema comis-voiajorului. Cautarea este facuta
Intr-un numar de pasi si rezultatele sunt memorate intr-un tabel (listd). Bazandu-se pe
acest tabel sunt stabilite niste restrictii pe baza carora se desfagoara cautarea viitoare.
Parametrul fundamental este dimensiunea listei. Daca lista Tabu este prea mica atunci
vor apare repetitii excesive ale buclelor de cautare; daca este prea mare atunci cautarea in
vecinatatea unui optim global este inhibata. Fara a viola o restrictie Tabu, o repetitie a
cautarilor rafineaza solutia si procesul conduce la gasirea optimelor globale, eliminandu-le
pe cele locale. Hu a modificat procedura lui Glover [46] si a adaptat-o rezolvarii probleme-
lor de optimizare cu restrictii, procedura numindu-se ”Tabu aleatoare”. Se introduc doi
noi parametri si anume numarul de regiuni din vecinatarea unui punct si numarul maxim
de cautari care sa se faca intr-o vecinatare. Daca xg este un punct, atunci se imparte
vecinatatea lui intr-un numar de subvecinatati. O noua multime de solutii posibile este
generata la intamplare in fiecare subvecinatate. Daca vreun punct corespunde la o valoare
mai buna decat f(zg) atunci acesta devine aproximatia urmatoare. Procedura de baza
este foarte similara cu metoda de cautare Hooke-Jeeves i cu metoda gridului. ”Pattern
search” cauta sa afle din panta locala a functiei obiectiv si din informatiile din incercarile
anterioare cea mai scurta cale spre optim. Aceasta metoda este potrivita pentru faza a

doua a algoritmului de optimizare [44].

Ca o alternativa la aceste abordari, au inceput sa se aplice metode de cautare globala
(aleatoare, Simulated Annealing, strategii evolutioniste) care pot evita agatarea in ex-
treme locale.

De asemenea, in dorinta de a combina avantajele celor doua tipuri de algoritmi si de
a reduce dezavantajele lor, au inceput sa apara algoritmi combinati care incep prin apli-
carea unui algoritm statistic urmat de un algoritm determinist, sau amesteca un algoritm

statistic cu unul determinist.
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Pe langa metodele amintite mai sus, exista si abordari care vin dinspre rezolvarea
problemelor inverse, si care intra in categoria tehnicilor de inteligenta artificiala cum ar

fi folosirea retelelor neurale [78] sau a logicii vagi (fuzzy) [149].

Anexele A-D sunt menite a completa si clarifica informatiile despre metodele de op-
timizare, astfel: anexa A descrie tipurile de probleme de optimizare, anexa B cuprinde
informatii despre optimizarile vectoriale, criteriul de optimalitate a lui Pareto si stabilirea
functiei obiectiv in cazul optimizarilor vectoriale, anexa C contine o clasificare a metode-
lor de optimizare deterministe pentru probleme fara restrictii precum si modul de tratare
a problemelor cu restrictii, anexa D fiind rezervata programelor de evolutie gi in particular

algoritmilor genetici (baza teoretica, algoritmi, convergenta).



Capitolul 2

Stadiul actual al metodelor folosite
in optimizarea dispozitivelor

electromagnetice

O metoda de proiectare (in sens de optimizare) a unui dispozitiv electromagnetic necesita
analiza mai multor configuratii posibile. Informatiile rezultate dintr-o astfel de analiza
influenteaza mersul metodei de optimizare. De aceea primul aspect care trebuie rezol-
vat in vederea optimizarii unui dispozitiv electromagnetic il constituie alegerea metode:
de analiza a dispozitivului. Avand in vedere acest motiv am impartit acest capitol in
doua parti. Prima din ele se refera la metodele de analiza a campului electromagnetic
. Al doilea paragraf al acestui capitol reflecta stadiul actual al utilizarii metodelor de

optimizare in proiectarea dispozitivelor electromagnetice.

2.1 Metode de analiza a campului magnetic stationar

Analiza problemei de camp presupune stabilirea unui model matematic si rezolvarea lui cu
o metoda analitica sau numerica. Modelele matematice reflecta fenomenologia problemei
de rezolvat. Ele constau in ecuatii diferentiale sau integrale la care se adauga alte conditii
necesare asigurarii existentei, unicitatii si stabilitatii solutiei. Ecuatiile au drept necunos-
cute marimile de stare locala B, H sau potentiale. Se va presupune ca sunt satisfacute

ecuatiile fundamentale ale regimului magnetic stationar:

divB=0 , rotH=J , B=f(H) (2.1)

!Gandindu-ma la multitudinea de tipuri de probleme care existd, cu siguranti nu as fi putut scrie
despre stadiul actual al acestui domeniu fara a face cateva limitari legate de clasa de probleme. Cunoscand
problemele de optimizare pe care le aveam de rezolvat, toate fiind de regim magnetic stationar, am incercat

sa pun in evidenta si sa sintetizez metodele de analiza folosite in rezolvarea acestei categorii de probleme.

13
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In cazul particular al mediilor liniare cu magnetizatie permanenta relatia B — H are un
caracter afin B = yH + 1. Este evident ca la aceste ecuatii trebuie adaugate conditiile de

frontiera specifice problemei.

2.1.1 Abordari unificate pentru modele diferentiale

O abordare unificata a problemei este prezentata in [125]. Figura 2] ilustreaza relatiile
dintre diferitele marimi care se pot defini (pentru simplificare am presupus ca nu exis-
ta magnetizatie permanenta). Legatura intre marimi se face cu ajutorul operatorilor
diferentiali. A este potentialului magnetic vector continuu si ales astfel incat B = rot A.
Ecuatia satisfacuta de el este rot (%) = J numita "ecuatie primara” in schema din
figura 2.Jl Se observa ca pentru a lega potentialul A de sursa de camp J se poate merge

prin B si H sau direct prin ecuatia Poisson.

O alta posibilitate este de a folosi o reprezen-
ECUATIE PRIMARA

@ /J) tare pentru intensitatea campului magnetic
J \_

H. Deoarece divJ = 0, se poate gasi un vec-

ot o tor T astfel incat J = rot T apoi, deoarece

j \

|

numit de unii autori [27], [105] potential elec-

STANDARD

tric vector pentru ca provine dintr-un curent,

COMPLEMENTAR

div - grad iar €2 potential magnetic scalar. Penman si
Fraser [125] propun un alt nume pentru T

,3"\ @ si anume intensitate magnetica redusa. De
ECUATIE DUALA asemenea () mai este numit potential scalar

redus spre a-1 deosebi de cazul J = 0 in care
Figura 2.1: Relatii de baza pentru regimul H poate fi exprimat doar cu ajutorul unui
mgnetic stationar potential scalar care este numit potential sca-
lar total. Pentru a face mai evidenta simetria schemei autorii noteaza divB = p,
unde p,, ar fi densitatea sarcinii magnetice libere, si este bineinteles zero. Rezulta
B = ytH = u(T — grad Q) si ecuatia duala div [u(T — grad Q)] = p,,. Exista o anu-
mita simetrie in aceasta figura. De exemplu J si p,, sunt sursele de camp, in timp ce
A, ()1 sunt potentialele. Totusi, operatorii care unesc A de B si H de J sunt rot si ad-
junctul sau care este tot rot. B este legat de p,, prin operatorul div. Adjunctul acestui
operator este —grad care apare intr-adevar in partea dreapta a schemei. T a fost plasat
langa H. El are aceleasi unitati de masura ca si H si se comporta ca el. De aceea autorii

il numesc vectorul intensitatii magnetice reduse. Aceasta reprezentare cuprinde si relatiile

2Doar in acest subcapitol voi nota acest potential cu €. In rest, cu 2 voi nota domeniul geometric al

problemei.
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de baza In marimile de camp si anume (imprumutand termenii din mecanica): relatia de
compatibilitate div B = 0, relatia constitutiva B = pH, relatia de echilibru (relatia de
stare) rot H = J.

Exista mai multe posibilitati de a rezolva problema astfel formulata. Primul pas il
constituie alegerea ecuatiei cu derivate partiale (primare sau duale). Daca se presupune
ca aceasta se rezolva variational (fie prin minimizare, fie prin proiectie), mai trebuie facuta
o alegere. Putem satisface ecuatia de compatibilitate gi apoi sa se rezolve echilibrul sau

putem satisface echilibrul si rezolva compatibilitatea. Tabelul 2.1 sintetizeaza cele patru

posibilitati:
Ec.dif. satisfacuta satisfacuta formulare
aleasa direct indirect (ecuatie)
primara | compatibiltatea echilibrul standard pentru
(divB =0) (rot H=J) | ecuatia primara (ec. in A)
echilibrul | compatibiltatea complementara pentru
(rot H=1J) (divB = 0) | ecuatia primara (ec. in H)
duala | compatibiltatea echilibrul standard pentru
(divB =0) (rot H=1J) ecuatia duala (ec. in B)
echilibrul | compatibiltatea complementara pentru
(rotH=1J) (divB =0) ecuatia duala (ec. in Q)

Tabelul 2.1: Posibilitati de a rezolva un model matematic diferential

Rezultatele obtinute au proprietati interesante. De exemplu daca se folosesc ambele
formulari (standard si complementara) pentru o anumita ecuatie se obtin rezultate care
corespund unor extreme pentru energie. Pentru formulari complete i demonstratii pen-
tru incadrari trebuie consultate referintele articolului [125]. De exemplu, pentru detalii
matematice si teste numerice legate de formularea primara standard si complementara se

poate consulta [124], 57].

A.Bossavit in [21] prezinta structura matem-

atica descrisa mai sus cu ajutorul complexului L2 grad L2 rot L2 div L

lui de Rham. Acest complex este alcatuit din
.o 1) . . 2 . 1) .o

patru spatii (doua copii ale lui L* gi doua copii Figura 2.2: Complexul lui de Rham

ale lui L?) si trei operatori diferentiali (figura

2.2) care actioneaza intre aceste spatii. Domeniul de definitie al unui operator este doar

un subspatiu al lui L? sau L2

Sa consideram ca domeniul spatial este simplu conex, iar regiunile S;, si S, in care

este Impartita frontiera sunt de asemenea simplu conexe. Se presupun de asemenea ca
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Figura 2.3: Diagrama Tonti primara
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relatie

contitutiva

2 2
02 L L
diVB* gradB divB*
NE 12 A I
rotB* rotB rotB*
? 2 relatie 2
A |_ |_ B congtitutiva H L
graqz* d|vB gradB*
2 2 2
L L© O L

Figura 2.4: Diagrama Tonti duala

pe frontiera sunt satisfacute conditii nule: n x H =0 pe B, n-B = 0 pe B* in care s-a

notat B = 5, i B* = .5;, deci B* este complementara lui B fata de frontiera. Operatorii

din acest complex depind de frontiera, agsa cum se vede din tabelul 2.2.

Operator | Domeniul operatorului

grad g peLl?: gradpel?¢p=0 pe B

rot g Hecl?:rotHel? nxH=0 pe B
div g Bel?:divBel?’n-B=0 pe B*

Tabelul 2.2: Domeniile operatorilor din complexul Rham

Daca domeniul si frontiera

sunt simplu conexe, structura

de Rham este exacta (imaginea

unui domeniu printr-un oper-

ator este exact nucleul opera-

torului de la dreapta sa). Daca

domeniul sau frontiera sa nu

sunt simplu conexe, secventa nu va mai fi una exacta. Se poate construi acum un complex

dual (tabelul 2.3), folosind adjunctii operatorilor de mai sus.

Aceste doua structuri duale pot fi agezate vertical, prima la stanga coborand si a doua

la dreapta urcand. Pe acesta structura marimile de camp si potentialele pot fi agezate in

doua moduri (figurile 23] ¢i 2.4]). Astfel de diagrame se numesc diagrame Tonti.

Operator Domeniul operatorului Coincide cu:
(gradp)* | BeL?:divBe L’ n-B=0 pe B* —div -
(rotg)* |HeL?:rotHeL? nxH=0 pe B* rot g
(div p)* pelL?:gradpel?¢=0 pe B* —grad g-

Tabelul 2.3: Domeniile operatorilor din complexul dual complexului de Rham
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Existenta i unicitatea perechii (B, H) rezulta din proprietatile de exactitate ale struc-
turii in cazul mediilor liniare. Rezultatul se extinde si pentru medii neliniare, pentru

demonstratie fiind necesare elemente de analiza convexa.

2.1.2 Modele diferentiale

In cele ce urmaza voi comenta pe scurt diferitele formulari intalnite. Explicatii mai

detaliate se gasesc in [33] si, evident, in sursele bibliografice citate.

Formularea in B gi H - este prezentata deosebit de riguros in [63], 64], (65, [66]. Se demon-
streaza teoreme de unicitate, existenta si stabilitate pentru domenii care pot fi multiplu

conexe. Este necesar ca relatia de material sa fie lipschitziana si uniform monotona.

Formularea in potential scalar total ¥ poate fi aplicata in situatia in care in domeniul
de studiu nu exista curent de conductie. In acestd situatie pentru reprezentarea lui H
se poate folosi un singur potential scalar, notat ¥ si numit potential scalar total: H =
—grad W. In schema din figura .11 el este reprezentat de potentialul 2. Permeabilitatea
magnetica p depinde de camp in 4, si este egala cu permeabilitatea vidului in g, iar
B, este inductia remanenta din interiorul magnetilor permanenti. Conditiile de frontiera
scrise pentru potentiale devin: Wdat peS), si n- (ugrad W) dat peS,. Dezavantajul acestei
formulari 1l constituie conditia de a nu exista curenti de conductie, clasa de probleme la

care se poate aplica fiind astfel extrem de redusa.

Formularea in potential scalar redus ® - introdusa de Zienkiewicz in [I72] a aparut din
dorinta de a evita folosirea unui potential vector care ar introduce de trei ori mai multe
necunoscute. Aceasta formulare are nevoie si de o solutie analitica obtinuta prin integrare
din curenti. Spre deosebire de formularea in potential scalar total ¥, €2 poate fi multiplu
conex, iar in el pot exista distributii de curenti. Se calculeaza mai intai un camp H; astfel
incat rot H, = J de exemplu cu formula Biot-Savart-Laplace. In schema din figura 2.1]
acesta este reprezentat de potentialul T. Rezulta deci §.(H — H,)dr = 0 pentru orice
curba inchisa I' din domeniul €2, deci campul H — H; poate fi scris ca fiind gradientul
unui potential scalar redus ®: H— H, = —grad ®. Ecuatia diferentiala pe care trebuie sa
o satisfaca potentialul scalar redus este: div (ugrad ®) = div (uH,) + div B, iar conditiile
de frontiera scrise pentru potentiale devin: ® dat peSy, n - (H; — pgrad ®) dat pesS,.

Formularea in potential scalar total - potential scalar redus ¥ — ® a fost prezentata
de Simkin gi Trowbridge in [145]. Ei au aratat ca formularea in potential scalar redus @
cu H, calculat analitic duce la erori mari in interiorul materialelor feromagnetice. Acest
lucru se explica in felul urmator: deoarece H = H, — grad ® iar in interiorul materialelor
feromagnetice H < H,, inseamna ca grad ® si H, au acelagi ordin de marime, ceea ce

duce la erori numerice datorita fenomenului de anulare prin scadere. De aceea ei au propus
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in [146] o metoda care foloseste doua potentiale scalare. In aceastd metodi in regiunile
fara curent se foloseste potential scalar total W iar in regiunile in care J # 0 se foloseste
potential scalar redus ®. Regiunea de potential scalar total trebuie sa fie simplu conexa.
La frontiera dintre regiunea ¥ si regiunea ® trebuie impuse conditii de interfata, deduse
din conditiile de trecere pentru camp, astfel incat sa se asigure unicitatea solutiei. Metoda
are doua dezavantaje majore [129]: pe de o parte daca regiunea ocupata de materialul
feromagnetic este multiplu conexa si inconjoara curenti, atunci potentialul scalar total
trebuie facut discontinuu pe anumite suprafete numite ”taieturi”. Pe de alta parte nu
sunt permise surse de curent in regiunile de permeabilitate mare. Aici trebuie folosit

potential scalar total pentru a evita erorile de anulare prin scadere.

Formularea in potential vector A. Dezavantajele formularii ® — U pot fi depasite
prin utilizarea potentialului vector fie in tot domeniul, fie doar in regiunile ocupate de
materialele feromagnetice. Acum insa apar alte probleme, de natura numerica. Campul
magnetic nedefinind in mod unic potentialul vector, apar probleme numerice daca acest
potential nu este etalonat. In cazul problemelor plan-paralele sau axisimetrice potentialul
vector este foarte popular deoarece el are numai o componenta, cea ortogonala pe planul
de analizd. In cazul tridimensional toate cele trei componente existd si trebuie calculate.
Ecuatia diferentiala pe care trebuie sa o satisfaca potentialul vector este rot (vrot A) =
J. Conditiile de frontiera pentru o formulare corecta sunt ceva mai complicate gi sunt
prezentate in [65]. O alta varianta [129] consta in modificarea ecuatiei diferentiale in:
rot (vrot A) —div (vdiv A) = J si inlocuirea conditiilor de frontiera in mod corespunzator.
Acest mod de a privi problema corespunde unei functionale cu penalizare atasate ecuatiei
diferentiale initiale si care contine sub forma variationala conditia de etalonare. Aceasta

din urma prezentare este detaliata in [65].

Formularea in potential vector redus A, - este prezentata in [129] si a aparut ca reactie
la unul din dezavantajele formularii in A si anume acela de a discretiza cu grija bobinele,
densitatea de curent aparand intr-o integrala de volum de tipul fQ J - w; dQ). Potentialul
vector este impartit in doua parti: A = Ay + A, unde A este potentialul vector datorat
distributiei de curenti in aer. Intre acest potential A si campul magnetic H, dedus printr-
o formula Biot-Savart in formularea ® — U exista relatia: rot Ay = poH,. Conditiile de
frontiera pentru A, sunt aceleasi ca pentru potentialul vector total (formularea A) iar
calculul campului A, nu este necesar, deoarece el intervine numai in expresia rot A, care

este poHs.

Formularea in potential vector - potential scalar redus A —®: Pentru a reduce numarul
de grade de libertate care apar in formularea in potential vector, este posibil sa se utilizeze

potentialul vector doar in regiunile feromagnetice, in rest utilizandu-se doar potential
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scalar redus [129]. H Experientele numerice au aratat ca daca frontiera aer-fier coincide cu
frontiera ® — A apar comportari ciudate ale campului in zona acestei interfete, comportare
care nu este eliminata prin rafinarea retelei ci prin extinderea regiunii €24 astfel incat
frontiera ® — A se afla in totalitate in aer. Comportarea ciudata in cazul in care frontiera
aer-fier coincide cu frontiera ® — A se explica prin faptul ca cuplarea intre regiunile A si ¢
este asigurata de componenta normala a inductiei in fier si de componenta tangentiala a
intensitatii campului magnetic in aer. Ambele cantitati sunt foarte mici deoarece inductia
este practic tangentiala in fier iar intensitatea campului magnetic este practic normala in

aer datorita schimbarilor rapide in permeabilitate.

Formularea A,,® — U - este descrisa in [165] si calculeaza componenta intensitatii
campului magnetic care are rotorul diferit de zero prin intermediul unui potential vector
redus A,. Intensitatea campului magnetic constituie apoi o excitatie pentru o solutie in
potential scalar in tot domeniul. Avantajul acestei formulari este acela ca neliniaritatea
intervine doar in final, cand se folosesc doar potentiale scalare, precum si in faptul ca nu
sunt necesare taieturi pentru a asigura domeniul de potential scalar total simplu conex

(ca la formularea U — ®).

2.1.3 Modele integrale

Dezvoltarea metodelor integrale a fost facuta in principal de cercetatorii din domeniul
telecomunicatiilor, pentru ca aici apar probleme de imprastiere, radiatii, care implica
domenii nemarginite si pentru care formularile integrale constituie o alegere naturala.
Formularile integrale sunt mai putin populare decat formularile diferentiale si iata cateva
motive: metodele numerice pentru rezolvarea ecuatiilor diferentiale sunt mai usor de
folosit si de implementat; in cazul ecuatiilor integrale apar singularitati; functiile Green
depind de problema si in general nu sunt cunoscute sau ugor de obtinut; expresiile integrale
sunt mai dificil de evaluat. Ecuatiile integrale contin integrale de volum care doar in cazul
mediilor omogene pot fi simplificate la integrale de suprafata (pe frontiere), prin aplicarea

teoremei divergentei.

Pentru a obtine o formulare integrala se construieste o problema echivalenta in care
mediul feromagnetic este inlocuit cu o distributie echivalenta de surse in vid. Aceste
surse echivalente pot fi sarcini sau dipoli magnetici (surse de simplu strat, dublu strat),
sau distributii de curent echivalente. Se fac apoi rationamente bazate pe superpozitie sau
pe folosirea functiilor Green. O alta posibilitate de a ajunge la formulari integrale consta

in utilizarea identitatii Green, sau a metodei Treftz [I34]. Rezultatele obtinute in cazul

3Tata explicatia notatiei prescurtate pentru o formulare: atunci cand folosim diferite potentiale pe
diferite regiuni, vom folosi liniuta ca separator intre potentiale; cand este vorba de aceeasi regiune in care

se folosesc mai multe potentiale, vom folosi virgula pentru a separa aceste potentiale.
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folosirii surselor de simplu strat sau identitatii Green sunt similare. Metoda Treftz poate

fi considerata un caz special al utilizarii identitatii Green.

In [33] am detaliat cum se ajunge la formularea integrala in potential scalar, for-
mularea integrala in H, formularea integrala in M prin H si apoi prin B. Formularea
integrala in potential scalar este un model dipolar, bazat pe o problema echivalenta in
care apar surse de tipul unor dipoli magnetici (surse de dublu strat) [I71]. Este necesar ca
domeniul de studiu sa fie simplu conex si in el sa nu existe curenti de conductie, ipoteze
destul de limitatoare. Ipotezele acestea nu sunt necesare in formularea integrala in H in
care prezenta materialului feromagnetic este reprezentata printr-o distributie echivalenta
de curent electric [I71]. In formularea integrali in M prin H problema echivalent se
construiegte astfel [59]: materialul feromagnetic se inlocuiegte cu aer in care exista doua
tipuri de distributii de sarcina, una de volum cu densitatea div M si una de suprafata cu
densitatea div M = njs- (My — M;) = —n-M, unde n este normala exterioara la e, -
domeniul ocupat de materialul feromagnetic, iar M este vectorul magnetizatie din materi-
alul feromagnetic. In formularea integrala in M prin B, pornind de la ecuatiile satisfacute
de potentialul vector A, in problema echivalenta materialul feromagnetic se inlocuieste cu
aer in care exista doua tipuri de distributii de curent: una de volum cu densitatea rot M
si una de suprafata cu densitatea rot M = njs X (My — M;) = M X n, unde n este nor-
mala exterioara la €2;., - domeniul ocupat initial de materialul feromagnetic. Bineinteles
se pastreaza si restul curentilor de conductie care existau in problema originala si care
reprezinta cauza magnetizatiei corpului feromagnetic. Deci cele doua probleme sunt echi-
valente din punct de vedere al potentialului vector A (deci gi a campului B) peste tot,

iar din punct de vedere al lui H doar in domeniul Q — Q. [I71].

Aceaste formulari nu epuizeaza modalitatile prin care se poate ajunge la ecuatii inte-
grale in cazul regimului magnetic stationar (medii neliniare). Alte referinte bibliografice
pentru ecuatii integrale sunt: [91) 92] - ecuatii integrale in potential scalar pentru medii
liniare si omogene (se folosesc functii Green); [90] - ecuatie integrala in sarcini magnetice
pentru medii neliniare; [I0] - ecuatie integrala in potential scalar pentru medii liniare si
omogene pe portiuni (se folosesc functii Green); [I35] - ecuatie integrala in potentiale
scalare pentru medii liniare; [106] - expresii integrale pentru potentialul vector si ecuatii
integrale in B pentru ecuatia Laplace. [143] - ecuatie integrala in potential vector (2D),
tehnica abordata constand in descompunerea operatorului diferential neliniar intr-o suma
formata dintr-un operator liniar si unul neliniar. Termenul neliniar este trecut in membrul
drept si privit ca o sursa. Pornind de la aceasta ecuatie diferentiala neliniara se obtine
ecuatia integrala cu ajutorul formulei Green; [0] - ecuatie integrald in potential vector
(3D) pentru medii liniare; accentul este pus pe calculul integralelor singulare in sensul

valorii principale Cauchy.
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2.1.4 Modele mixte

Avantajele si dezavantajele rezolvarilor numerice pentru formularile diferentiale si pentru
cele integrale au condus in mod natural la aparitia unei formulari combinate. Pe anu-
mite portiuni se foloseste un model diferential, pe altele se foloseste un model integral.
Vom spune ca un astfel de model este un model mixt. Pentru rezolvarea numerica a lui
se combina metodele numerice corespunzatoare diferitelor formulari. Vom intelege astfel
prin termenul de metoda hibrida o combinatie intre o metoda numerica corespunzatoare
unei formulari diferentiale si o metoda numerica corespunzatoare unei formulari integrale.
Cu o astfel de metoda se pot rezolva de exemplu problemele cu frontiera deschisa (”open
boundary”). Dificultatile adaptarii unei formulari integrale in cazul mediilor neliniare a
facut ca metoda hibrida sa foloseasca formularea integrala pe portiunea liniara si formu-

larea diferentiala pe portiunea neliniara a domeniului.

Ideea folosirii acestei metode a provenit din dorinta de a exploata avantajele si a
evita dezavantajele fiecarei metode [140]. Astfel, metoda elementelor finite genereaza
ecuatii multe pe cand metoda elementelor de frontiera genereaza ecuatii putine. Metoda
elemenetelor finite se aplica domeniilor inchise, restrictie care nu apare la elemente de
frontiera. Metoda elementelor finite este mult mai usor adaptabila la materiale neliniare
decat metoda elementelor de frontiera. Matricile generate de elemente finite sunt rare spre
deosebire de cele generate de elemente de frontiera care sunt pline. Matricea elementelor
finite este diagonal dominanta si simetrica. La elemente de frontiera diagonal dominanta
nu este asigurata, iar matricea este nesimetrica (devine simetrica daca se foloseste o formu-
lare variationald). De asemenea utilizarea elementelor de frontiera are in anumite cazuri
avantaje fata de alte metode propuse pentru problemele cu frontiera deschisa (”balooning”
sau ”elemente infinite” [28] 05, 07, [103]).

lata alte cateva puncte de reper: [123, [141] - probleme 2D, formulare in potential
vector; [I55] - probleme 2D formulate in potential vector gi probleme 3D formulate in
potentiale scalare; [I1] - probleme 3D formulate in potentiale scalare; [117] - probleme 3D
- formulari in potential vector si in H; [I4] - formulare mixta in H, deosebit de riguros

prezentata.
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2.2 Optimizarea dispozitivelor electromagnetice

Tehnicile matematice de optimizare descrise pe scurt in capitolul 1 si anexe sunt un
instrument esential in optimizarea dispozitivelor electromagentice. Principala problema
consta in a gasi proceduri robuste care sa conduca la o solutie optimala in sens Pareto si

care sa satisfaca restrictiile.

In acest paragraf vom descrie (fara a epuiza subiectul) principalele dispozitive electro-
magnetice si metodele folosite pentru optimizarea lor intalnite in literatura de specialitate.
Gama de aplicatii este vasta: de la determinarea geometriei magnetilor care trebuie sa
produca un camp uniform in sistemele MRI Q[T0T], 154] , determinarea formei polilor in
acceleratoarele de particule si dispozitive de deflectie [I15], optimizarea magnetilor din di-
verse dispozitive, tot felul de motoare [19, 69, [136], transformatoare [93] si alte dispozitive
care sa satisfaca anumite cerinte cu costuri minime, in optimizarea formei izolatorilor sau
a electrozilor acestora [162], proiectarea dispozitivelor de levitatie magnetica [41] [45] [118]

pana la proiectarea dispozitivelor de incalzire prin inductie [40, 126].

2.2.1 Probleme de test propuse (”benchmark”)

In domeniul proiectarii automate a dispozitivelor electromagnetice, cercetatorii au devenit
constienti de necesitatea clarificarii mai multor aspecte: definirea unui limbaj neambiguu,
o clasificare revazuta a metodelor de optimizare adaptata aplicatiilor din ingineria elec-
trica si o lista de probleme de test, standard, capabile sa evalueze cu severitate eficienta

metodelor de optimizare.

In [16] se propune prima problema de test, luata din domeniul rezonantei magnetice
nucleare care refera la aga numitul solenoid al lui Loney. Sistemul, cu doar doua grade de
libertate care identifica geometria, consta dintr-o bobina principala (solenoid) de dimen-
siuni date, situata in aer si doua bobine corectoare (tot solenoidale) plasate in exterior
si coaxial cu bobina principala. Problema consta in a gasi lungimea bobinelor corectoare
(L) si distanta dintre ele (S) astfel incat in centrul bobinei principale campul magnetic sa
fie uniform pe o anumita distanta. Functia obiectiv propusa este D = (B00 — Bmin)/Bo
unde By este valoarea dorita in zona de interes. Problema este de tip minimax deoarece
se urmareste minimizarea deviatiei maxime, fiind prost conditionata si cu multe minime
locale. In [I5] se reia problema solenoidului lui Loney de data aceasta cu patru variabile
de proiectare. Cele doua variabile noi introduse sunt dimensiunile bobinelor corectoare

(raza gi grosimea).

Alte doua probleme de test pentru proceduri de optimizare au fost propuse la TEAM

4Magnetic Resonance Imaging
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Workshop. In [98] se propune optimizarea unei configuratii de stocare a energiei mag-
netice intr-un sistem supraconductor (problema TEAM 22) in raport cu trei obiective:
energia sa aiba o anumita valoare, campul magnetic de dispersie sa fie cat mai mic iar
in interiorul infagurarilor trebuie sa fie respectata conditia de camp magnetic critic care
asigura starea supraconductoare a conductorului. O alta problema este prezentata in
[I51] si se refera la optimizarea formei unei matrite cu electromagnet folosita la crearea
materialelor anizotrope care sunt racite in camp magnetic (problema TEAM 25). Obiec-
tivul de indeplinit este realizarea unui camp magnetic de o anumita valoare si orientare
in cavitatea in care se obtin materialele anizotrope. De rezolvarea acestor doua probleme

se ocupa capitolul al saselea.

2.2.2 Abordari deterministe

Pentru primele optimizari ale dispozitivelor electromagnetice au fost folosite metode de-
terministe. In continuare se prezinta principalele contributii intalnite in literatura de

specialitate, fiind scoase in evidenta ideile principale.

e Metode de ordin zero
Dintre metodele deterministe de ordin zero, metoda simplexului coborator este folosita

de exemplu in [I7] pentru optimizarea solenoidului lui Loney.

e Metode de ordin superior

Mai des folosite insa sunt metodele de ordin superior (gradienti conjugati, pasgi descendentj,

.....

.....

.....

.....

.....

este una bazata pe sistemul discretizat de ecuatii ce rezulta de exemplu prin aplicarea
metodei elementelor finite, abordare folosita in [120] 132]. Metoda elementelor finite duce
la un sistem de ecuatii care contine in el informatii despre dimensiunile geomtriece, pro-

prietatile de material si sursele de camp. Din expresiile termenilor ce apar in acest sistem

..........

......

o formulare pentru campuri magnetic si termic cuplate in cazul optimizarii unui sistem
de incélzire prin inductie in [126], formule utilizate apoi intr-un algoritm de gradienti

conjugati. Cazul unui regim armonic permanent se intalneste in [47].
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e Senzitivitati - abordare continua (modelul adjunct)

.....

.....

de stare si variabile adjuncte si ele contin integrale doar pe suprafetele care se modifica.
Pentru evaluarea numerica codul de elemente finite este folosit atat pentru variabilele
de stare cat si pentru variabilele adjuncte. O astfel de abordare este folosita in [94]

pentru minimizarea pierderilor in fier dintr-un transformator monofazat, folosind metoda

.....

......

multe potentiale, curenti turbionari) si metoda variabilei adjuncte. Aceeasi strategie este
folosita in [122] unde se foloseste metoda pasgilor descendenti pentru optimizarea formei

polilor.

-----

.....

.....

izolator, pentru rezolvarea problemei fiind folosita metoda elementelor de frontiera. In
[153] se optimizeaza dimensiunile unui miez feromagnetic dintr-un circuit magnetic astfel
incat sa se pastreze valorile dorite ale inductiei magnetice. Pentru rezolvarea proble-
mei se foloseste o metoda integrala in M. FEcuatia in M este neliniara si rezolvata cu
metoda Newton-Raphson. Abordarea problemei cu restrictii se face cu ajutorul functiei
Lagrange modificate. Pentru minimizarea acestei functii se foloseste o metoda quasi-
metode este facut in [62] pentru optimizarea unui condensator de reglaj si in [86] pentru op-
timizarea formei unui electromagnet. In [156] se optimizeza profilul unui izolator folosind
metodele deterministe de ordin superior: Gauss-Newton, quasi-Newton, metoda pasilor
descendenti, metoda gradientilor conjugati. Pentru rezolvarea problemei de regim elec-
trostatic se foloseste o metoda integrala care necesita astfel doar discretizarea suprafetei
izolatorului. Dintre aceste metode, Gauss-Newton a fost cea mai rapid convergenta. Au-
torii afirma ca metoda Gauss-Newton poate conduce uneori la matrice prost conditionate,
situatii In care este mai bine sa fie folosite metode quasi-Newton sau gradienti conjugat;i.
electromagnet) rezolvata prin metoda elementelor de frontiera. Formulele se deduc prin

diferentierea ecuatiilor integrale de frontiera in raport cu variabilele de proiectare.

e Metode analitice pentru evaluarea functia de cost

In cazul in care pentru functia obiectiv pot fi deduse (printr-o metoda analitica sau semi-
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.....

.....

plificatoare (material liniar, neglijarea efectelor de capat) pentru dispozitivul de optimizat
(o matrita de turnare cu magneti permanenti). Metoda poate fi aplicata pentru primii
pasi ai unei metode de optimzare, inaintea aplicarii unei metode mai riguroase. In [83]
se optimizeaza forma polului unui magnet cu ajutorul unei proceduri deterministe quasi-
Newton. Modelul de analiza este unul liniar plan paralel pentru care autorii dezvolta
expresii analitice de calcul a campului folosind functii de variabila complexa. Campul
magnetic poate fi datorat unei distributii uniforme de curent, si magnetilor permanenti
magnetizati uniform. In [T7] metoda folosita pentru calculul campului este metoda spec-
trala a armonicilor zonale, care permite o evaluare cu acuratete a campului magnetic in
interiorul unui solenoid. In [T5] se reia problema solenoidului lui Loney de data aceasta cu
patru variabile de proiectare, abordarea problemei facandu-se determinist pentru prob-
lema de optimizare (metoda quasi-Newton) si analitic pentru rezolvare (prin calculul unor

integrale eliptice de speta a doua).

e Aproximari pentru functia de cost
Algoritmii deterministi sunt instabili in anumite conditii, de exemplu in problemele de
curenti turbionari, unde solutia variaza foarte repede langa suprafetele conductoare dato-
rita efectului pelicular. Aceste variatii tind sa faca instabila metoda de optimizare. Pentru
a evita aceste perturbatii numerice in [127] se recomanda folosirea unor forme normalizate
de tipul celor mai mici patrate pentru functia obiectiv, forme care se comporta mult mai
bine la optimizare. Astfel, pentru optimizarea formei unei bobine dintr-un dispozitiv de
incalzire prin inductie astfel incat sa se minimizeze pierderile in infagurare, se foloseste o
functie obiectiv de forma F' = >"7_ (qx/qar — 1)?, relatia indicand deviatia densitatii de
putere g obtinuta din rezolvarea problemei fata de densitatea de putere dorita g4 intr-un
punct de inspectie k. O aproximare polinomiala a functiei obiectiv, aproximare implicand
produse de puteri ale tuturor variabilelor se foloseste in [41] care optimizeaza sectiunea
unui magnet permanent component al unui tren MAGLEV PI. A optimiza un dispozitiv cu
levitatie magnetica este mai dificil decat a optimiza un motor electric. Vehiculul trebuie
sa fie stabilizat din punct de vedere al levitatiei si al ghidajului, minimizarea greutatii
este esentiala si bineinteles si costul lui. De obicei sursa campului magnetic este plasata
pe vehicul iar curentii care interactioneaza cu acest camp sunt plasati (sau indusi) in linii.
Problema consta in a determina sectiunea magnetului care minimizeaza curentul cerut
pentru accelerarea vehiculului la o anumita viteza. Metoda folosita pentru optimizare
este de tip quasi-Newton (metoda de variabila metrica). Avand in vedere cerintele acestei

metode dificultatea consta in obtinerea unei functii netede si diferentiabile care sa reprez-

SMAGLEV = magnetically levitated vehicle
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inte cu acuratete performanta vehicului. Algoritmii de variabila metrica merg cel mai
bine daca functia de cost si derivatele ei in raport cu variabilele de proiectare (Hessianul,
Jacobianul) sunt calculate cu usurinta si de aceea se prefera aproximarea polinomiala a
functiei obiectiv. O abordare asemanatoare se foloseste in [I18] care optimizeaza tor un

dispozitiv de levitatie manetica folosind metoda programarii patratice secventiale.

e Algoritmi rapizi
Pentru evaluarea rapiditatii unui algoritm de optimizare se ia drept criteriu de apreciere
numarul de apeluri (evaluari) ale functiei obiectiv, stiut fiind faptul ca in optimizarea
dispozitivelor electromagnetice aceasta evaluare este costisitoare din punct de vedere al
timpului de calcul deoarece necesita rezolvarea unei probleme de camp prin metode nu-
merice, problema care poate avea mii pana la milioane de necunoscute scalare. Algoritmii
deterministi au avantajul convergentei rapide catre un optim. Iatd de exemplu in [40]
este prezentata optimizarea unui dispozitiv de incalzire prin inductie cu un astfel de al-
goritm. Au fost necesare numai 8 evaluari de functii obiectiv pentru un dispozitiv simplu
de incalzire si 44 evaluari de functii obiectiv pentru un cuptor de inductie cu o geometrie

mai complicata.

e Multistart

i — : , Desi sunt rapizi, algoritmii deterministi nu garan-

teza obtinerea unui optim global. De aceea multi
autori recomanda tehnica multistart [17, 115].

[ata un exemplu de strategie de optimizare folosit

S,

in [I7]. Autorii abordeaza problema solenoidului

Objective function D

lui Loney cu doua metode deterministe: metoda

simplexului coborator si metoda quasi-Newton.

Metodele deterministe depind foarte mult de punc-
tul de start, si de aceea problemei i se aplica

: . . tehnica multistart, folosind ta d t
Figura 2.5: Functia de cost a solenoidu- © TERICA IUTHSTALL, 1010SHIA o Stta de DUneLe

. . : de start 1 astiate aleator in d iu. Distributi
lui Loney in functie de S (L = 5.5 cm) e start imprastiate aleator in domeniu. Distributia

punctelor finale indica faptul ca cele doua metode
dau rezultate similare. Majoritatea punctelor finale (mai mult de 90 % dintre ele) se ageaza
la S constant, dar dispersia lui L este foarte mare indicand faptul ca senzitivitatea prob-
lemei este mult mai mare in raport cu S decat cu L. Dintre cele doua metode, metoda
simplexului coborator s-a dovedit a fi mai robusta (indicele de eroare al subrutinei simplex
(NAG) este zero, pe cand indicii de eroare ai subrutinei quasi-Newton (biblioteca NAG)
sunt diferiti de zero). Procesul de optimizare este reluat apoi pentru S = 14 cm (valoarea
spre care au convers majoritatea rularilor cu diferite puncte de start) si gasita valoarea
optima a lui L = 5.5 cm. Pentru o validare a rezultatului s-a pastrat L = 5.5 ¢m gi a

fost considerat ca parametru de optimizare doar S. Variatia functiei de cost cu S este
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prezentata in figura 2.5l Iata deci ca pentru o configuratie extrem de simpla se observa

prezenta unui minim local. Minimul a fost regasit pentru S = 14 cm.

2.2.3 Abordari stocastice

Functiile obiectiv care apar in problemele de optimizare din electromagnetism sunt ade-
sea puternic nelinare, cu multe extreme si sunt de multe ori nediferentiabile. Metodele
deterministe au dezavantaje mari atunci cand sunt aplicate la functii cu multe extreme
conducand la algoritmi de optimizare care sunt foarte interactivi si costisitori. De aceea
au inceput sa fie preferati algoritmii euristici care sunt insensibili la perturbatii ale functiei
obiectiv datorita evaluarii numerice, sunt algoritmi de ordin zero, care nu necesita calculul
derivatelor. Mai mult, metodele de optimizare stocastice au o probabilitate mai mica de

a converge catre un extrem local decat metodele deterministe.

e Simulated annealing (SA)
Calirea simulata (”Simulated Annealing”) a fost folosita cu succes in rezolvarea probleme-
lor complexe de optimizare a dispozitivelor electromagnetice [79, 88|, [[T6]. Acest algoritm
se bazeaza pe analogia dintre procesul optimizarii globale gi racirea unui topituri. Top-
itura isi atinge configuratia cristalina care corespunde, in cazul racirii incete, unei energii
minime [§, 148]. Astfel, algoritmul atinge minimul global daca optimizarea (cautarea) se
face suficient de incet. Ideea de baza a metodei consta in faptul ca, pentru a evita agatarea
in minime locale, migcari ascendente (corespunzatoare unei valori a functiei obiectiv mai
proaste) ar putea fi totusi acceptate. Esential in algoritmul SA este criteriul Metropolis
care garanteaza o anumita rata de acceptabilitate a configuratiilor proaste. Acest criteriu
poate fi enuntat astfel: daca noua functie obiectiv F5 al unui nou punct x, este mai mica
decat valoarea corespunzatoare configuratiei anterioare Fi, noua configuratie este accep-
tata; daca Fy > F) atunci Xo este acceptat cu o probabilitate P = exp|—(Fy — Fy)/T]
unde 7" este un parametru de control care corespunde temperaturii dintr-un proces fizic
de calire. Procesul este condus cu astfel cu ajutorul parametrului 7', numit ”temperatu-
ra”. Cu cat temperatura este mai mare, cu atat este mai mare probabilitatea acceptarii
configuratiilor mai proaste. Parametrul 7" trebuie redus treptat astfel incat rata de accep-
tabilitate a incercrilor mai rele si se diminueze. In cele din urma, cand temperatura este
suficient de scazuta vor fi acceptate numai configuratii mai bune. Teoretic, in final min-
imul global va fi obtinut daca au fost incercate un numar suficient de mare de configuratii
la T constant si daca temperatura a fost redusa la zero cu o viteza foarte mica. Algoritmul
este descris in [44], [131), [152]. Algoritmul SA este considerat ca o metoda de cautare locala
generalizata [43]. O metoda de cautare locald admite numai puncte mai bune pe toata

durata algoritmului.

Acest algoritm a fost mai intai propus in domeniul optimizarii combinatoriale, adica in
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cazul in care functia de cost este definita intr-un domeniu discret. In acest caz migcarile
aleatoare corespund unor permutari in lista de migcari posibile, asa cum se intampla
in problema comis-voiajorului in care miscarile aleatoare corespund unor permutari in
lista oragelor de vizitat. De aceea multe probleme importante, definite ca functii de
variabile continue cer in cazul aplicarii SA o strategie eficienta in alegerea pasului aleator.
Aceasta strategie trebuie sa fie independenta de problema [161]. Dezavantajul algoritmului
este acela ca cere foarte multe evaluari ale functiei obiectiv, deci este un foarte mare
consumator de timp. In [I01] se afirmi ci pentru obtinerea unor rezultate de incredere
sunt necesare un numar de evaluari ale functiei obiectiv de ordinul sutelor de mii. Foarte
multe articole se preocupa astfel de imbunatatirea convergentei algoritmului, in vederea

reducerii timpului de calcul.

In vederea reducerii timpului de calcul in [8] se propune aproximarea functiei obiectiv
cu functii de interpolare patratice. O idee asemanatoare se gaseste in [102]. Aici se
optimizeaza o configuratie cu solenoizi astfel incat campul intr-o anumita regiune sa fie
uniform, folosindu-se pentru calculul functiei obiectiv formule analitice. Functia de cost
intr-un punct nou este calculata incremental, calculand doar contributia elementelor care
s-au schimbat. Algoritmul SA a avut nevoie de aproximativ 8000 evaluari de functii

obiectiv pentru a rezolva aceasta problema.

Bazat pe algoritmul SA, in [I33] se propune o metoda numita de autori MFA (” Mean
Field Anneling”). In aceastii metodd unele marimi sunt inlocuite cu valorile medii, mediile
facandu-se pe lanturi Markov. Pe masura ce temperatura descreste algoritmul recalculeaza
aceste medii in functie de valorile la temperatura precedenta. Cu o astfel de procedura,
echilibrul unui lant Markov se atinge mult mai repede la fiecare temperatura decat la SA.
Dezavantajul este ca MFA nu garanteaza convergenta nici macar pentru probleme pentru

care SA converge.

In [I52] se incearca investigarea sistematica a factorilor care influenteaza convergenta
SA. Deoarece SA converge destul de incet, in [I70] se propune o imbunéatatire a convergentei

folosind o schema de racire adaptiva.

Cea mai interesanta trasatura a SA [§], mai ales in unele din cele mai recente im-
plementari [44] consta in probabilitatea foarte mare cu care poate fi identificat minimul

global. In [43, 4] se procedeazi astfel: fie x € IR™ vectorul variabilelor si s € IR un
i+1 i
J J
i. Componentele vectorului deplasare s depind de rata de acceptabilitate R, = N,/Nr

vector de deplasari. Atunci ' = x; + rs;j, unde 7% este parametrul j la incercarea
unde Np este numarul de puncte de incercare (lungimea lantului Markov) iar N, numarul
de puncte acceptate la T constant, r este +1 sau —1 1n mod aleator. Dupa unele reco-
mandari valoarea initiala a temperaturii este obtinuta astfel incat la aceasta temperatura
R, = 1. In [43] se determind temperatura initiald astfel. Mai intai se ia un vector de

deplasare s suficient de mare si o valoare de test Ty, se ruleaza algoritmul de n x Ny ori,
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unde N, = 10 + 20, apoi se calculeaza R,. Daca R, < 1 se creste Ty. Daca R, = 1 se
reduce s pana cand R, devine putin mai mic decat 1. Se ia T} ca valoare initiala pentru
pentru temperatura. Se repornesc iteratiile cu acest Tj si cu valoarea lui s dedusa. Dupa
fiecare n x Ny iteratii se verifica R, si se modifica s astfel incat R, sa fie in jurul valorii de
0.5. Cand conditia pentru R, este satisfacuta se porneste un nou ciclu cu o temperatura
redusa, multiplicand temperatura curenta cu un factor intre 0.8 + 0.9. Pentru fiecare
temperatura vectorul deplasare are valoarea curenta (a pasului anterior). Apoi se reduce
s pentru a se mentine R, in jurul valorii de 0.5. In acest fel, atunci cand parametrul de

control T este foarte mic, deplasarea va fi foarte mica.

Desi algoritmul SA este intrinsec secvential, constand in generarea unei secvente de
puncte in domeniul functiei, au aparut si implementari paralele ale acestuia. Dezvoltarea
unui algoritm paralel fara violarea acestei secvente nu este o sarcina ugoara. Ideea prin-
cipala este sa se realizeze cautari dupa mai multe directii, adaptand pasii de cautare si
numarul de incercari la comportarea functiei pentru a economisi timpul de calcul (prin
reducerea numarului total de evaluari) fara a micsora probabilitatea de a gasi minimul
global. In [T01] se foloseste o o abordare speculativa, in care procesoarele sunt vazute ca

fiind nodurile unui arbore binar.

e Algoritmi evolutionisti
La jumatatea secolului al nouasprezecelea stiinta biologiei a fost revolutionata prin de-
scoperirea lui Charles Darwin a procesului prin care natura selecteaza si optimizeaza
organismele vii. Cresterea in ultimul deceniu a puterii de calcul a facut posibila aplicarea
principiilor procesului de optimizare din natura la dispozitive construite pe baza teoretica

a ecuatiilor lui Maxwell.

In forme felurite, algoritmii evolutionisti gi in particular algoritmii genetici au fost
aplicati problemelor din domenii extrem de diferite, de la inginerie pana la economie,
in domeniul inteligentei artificiale. Algoritmii genetici pot fi foarte usor aplicati prob-
lemelor care implica functii nederivabile si spatiilor de cautare discrete. De asemenea
ei au o natura paralela inerenta, care 1i face foarte atractivi pentru implementarea pe
retele de calculatoare. Exista o teorema a paralelismului implicit [168], acesta implicand
faptul ca dublarea populatiei ar putea sa reduca timpul de calcul cu mai mult de 50 %.
Anexa D explica pe scurt programele de evolutie si in particular algoritmii genetici, detalii

suplimentare putand fi gasite in [104].

Rechenberg a transformat schema evolutiei biologice intr-un algoritm simplu [81]. A-
ceasta procedura elementara este numita strategia (141). Un parinte (un vector solutie)
genereaza un copil printr-o mutatie a unei variabile. Dupa evaluarea functiei obiectiv,
vectorul de calitate mai buna este parinte in noua generatie. Populatia consta deci intr-un
singur parinte. Pasul de mutatie se ajusteza din cand in cand astfel incat rata mutatiilor

cu succes sa fie 1/5 [100]. Schema (1+1) nu ia in considerare o populatie. Bazandu-se
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pe strategia (1+1) strategii mai generale si mai puternice au fost introduse de Schoefel.
Strategia de evolutie (u + 1) implica p parinti. O altd caracteristica vitala poate fi
considerata durata de viata a unui individ. Dupa ce dau nasgtere unui copil, parintii nu
mai supravietuiesc In generatia urmatoare. Aceasta este strategia (u,1). Daca din p
parinti posibili doar p participa cu informatii genetice la un copil, aceasta este strategia
(1/p,1). Daca numarul de descendenti este crescut de la 1 la A atunci strategia se numeste

(/p, A). lata algoritmic aceasta strategie:

1. initial p parinti
2. repeta
2.1. alege A multimi (nu neaparat disjuncte) de cate p parinti
2.2 din fiecare multime cu p parinti rezulta 1 copil
(acum sunt deci A copii)
2.3 aplica mutatia celor \ copii
2.4. din cei A\ copii alege p cei mai buni;
(acestia devin parinti in noua generatie)

pana cand este indeplinita conditia de stop.

Se observa ca p < p < \. Strategiile in care generatia urmatoare se alege din parinti si
copii se mai numesc §i stragegii plus H Acestea sunt deci strategiile (u+ A) si (u/p + A)
atunci cand la crearea unui copil contribuie p parinti. Un copil are de la un parinte un
factor de ereditate 1/p. Strategiile in care generatia urméatoare este selectata doar din cei
mai buni copii se numesc strategii virgula ﬁ si acestea sunt (p, A) sau (u/p, A). Strategia
virgula este numita strategie de ordin superior in [I00], denumire ce ar putea induce

confuzii, de obicei metodele de ordin superior fiind cele care necesita calculul derivatei.

Pentru a transforma procedura intr-una eficienta este necesar un pas (folosit pentru
mutatie) de lungime adaptiva. Daca acest pas este prea mic atunci parintii si copiii sunt
foarte similari si metoda are o rata de convergenta slaba. Nu se va observa imbunatatirea
solutiei. Rata de convergenta a strategiilor evolutioniste este maxima in benzi inguste
ale pasului ("fereastra de evolutie” mica). O descregtere a pasului in medie asigura

convergenta in timpul optimizarii.

Prima optimizare a unui dispozitiv electromagnetic folosind algoritmii genetici este
prezentata in [I59]. Aici se optimizeaza forma polului unui motor astfel incat distributia
campului magnetic sa fie sinusoidala in intrefier. Fiecare cromozom are o lungime de 64
de biti (4 variabile de proiectare), dimensiunea populatiei fiind 30. Pentru reproducere se
foloseste tehnica selectiei tip roata de ruleta. Probabilitatea de incrucigare este de 0.95

iar cea de mutatie 0.005. Aceiasi autori aplica algoritmii genetici pentru optimizarea unui

69
7

plus strategy”
”comma strategy”
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magnetizor [160]. Se cauta forma polilor dispozitivului astfel incat sa se obtina forma
dorita a campului magnetic. Dimensiunea populatiei este 40, lungimea cromozomului
este 80 (15 gene si 6 variabile), algoritmul fiind oprit dupa 50 generatii. Variabilele sunt

codificate cu ajutorul codului Gray.

Un articol de sinteza despre aplicarea algoritmilor genetici in electromagnetism este
[168], el trecand in revista folosirea algoritmilor genetici la proiectarea antenelor, a fil-
trelor optice multistrat, a formei pieselor polare si izolatorilor, in retele de comunicatie,
jonctiunilor de ghiduri de unda. Autorii spun ca natura stocastica a algoritmilor genetici
nu trebuie confundata cu o cautare pur aleatoare agsa cum evolutia insasi nu este ceva
aleator; principiul supravietuirii celui mai bun lasa loc pentru foarte multe interpretari.
Deoarece teoria algoritmilor genetici este incompleta, multe informatii despre folosirea cu

succes a algoritmilor genetici vine din experienta. lata cateva sfaturi [168]:

1. Pentru algoritmi genetici (codificare binara a variabilelor) probabilitatile de mutatie
si incrucisare sunt adesea folosite intre limitele 0.6 < piper < 0.9 si 0.001 < P <
0.01. In general p,,,; corespunde mutatiei a una, cel mult doua gene din cromozom
si a cel putin cativa cromozomi dintr-o generatie. Algoritmii genetici cu codificare

reala (programele de evolutie) utilizeaza adesea probabilitati de mutatie mai mari.

2. Problemele care au parametri care variaza continuu sunt adesea (dar nu intotdeauna)
mai potrivite pentru algoritmi genetici cu codificare reala. In general codificarea

problemei fizice este mai buna daca ea seamana mai mult modelului.

3. Includerea unui algoritm de optimizare locala fie pentru a crea populatia initiala, fie
pentru a optimiza populatiile intermediare, fie pentru a imbunatati populatia finala

grabesc procesul de optimizare.

4. Selectia "binary tournament” in general lucreaza mai bine decat roata de ruleta si

evita necazurile legate de convergenta.

5. Cand algoritmul genetic stagneaza, cresterea probabilitatii de mutatie da informatii
utile: daca functia obiectiv a celei mai bune configuratii se schimba semnificativ
atunci inseamna ca algoritmul a fost temporar agatat intr-un optim local gi con-
tinuarea optimizarii este utila. Daca nu, un nou start al algoritmului ar avea mai

multe sanse decat a continua cu vechea populatie.

Desi nu se refera la optimizarea unui dispozitiv electromagnetic ci la identificarea unui
model de histerezis, in [23] se gasesc cateva informatii utile. Autorii folosesc pentru
un algoritm genetic cu codificare binara probabilitatile de 53 % pentru Incrucisare si
7 % pentru mutatie. Valorile acestor probabilitati reprezinta principala diferenta intre

algoritmii genetici si programele de evolutie. In programele de evolutie mutatia joaca
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un rol central, pe cand in algoritmii genetici incrucisarea este cea esentiala. Valorile
acestor parametri sunt determinate cu ajutorul unui meta-algoritm genetic care foloseste
o combinatie de strategii stocastice si deterministe. Acest meta-algoritm este costistitor
dar poate imbunatati convergenta algoritmului principal, factorul de accelerare ajungand

pana la valoarea 100.

Problema alegerii parametrilor unui algoritm de evolutie u, p, A este rezolvata in [100]
facandu-se teste pe functii bine cunoscute (functia lui Rosenbrock, functia lui Rastrigin,
definite de exemplu gi in [104]). Parametrii astfel gasiti sunt folositi apoi pentru optimiza-
rea dispozitivului electromagnetic propriu-zis. De asemenea se constata ca introducerea
unui ”dezastru” (dupa un numar de generatii amplitudinea mutatiei este foarte mare)

imbunatateste performanta globala a algoritmului.

O idee asemanatoare se gaseste in [169], unde analiza influentei parametrilor unui

algoritm genetic asupra gasirii unui optim global se face pe o functie analitica

sin(y/x? + y?)
flry) = 1+ N

care are extreme locale i un extrem (maxim) global cunoscut. Autorii definesc un algoritm

genetic ca fiind eficient daca satisface doua cerinte: prima este aceea ca algoritmul trebuie
sa gaseasca solutia prin evaluarea doar a cateva combinatii din spatiul de cautare; a doua
cerinta este aceea ca algoritmul genetic sa aiba o probabilitate de succes cel putin mai
mare decat a unui algoritm de cautare complet aleatoare. Prima conditie este foarte
importanta caci aplicatiile reale au un domeniu de cautare foarte mare. A doua cerinta
pare evidenta dar autorii arata ca pot exista configuratii ale parametrilor algoritmului
genetic care 11 pot face mai putin eficient decat un algoritm de cautare aleatoare. A
masura performanta unui algoritm genetic numai dupa evolutia valorii medii a functiei de
cost poate fi ingelator pentru ca se poate intampla ca dupa cateva generatii majoritatea
punctelor (indivizilor) sa fie concentrate in jurul unui optim local. Strategia de a méasura

performantele unui algoritm genetic este urmatoarea:

1. Se alege o functie bine cunoscuta (ca cea de mai sus) care are mai multe extreme

cunoscute.

2. Pe aceasta functie se testeaza mai multe configuratii de algoritmi genetici (diferi-
te codificari, diferite proabilitati de mutatie si Incrucisare, diferite dimensiuni ale

populatiei, diferite mecanisme de selectie);

3. Numarul de apeluri ale functiei obiectiv se limiteaza la un anumit procent din
numarul de puncte posibile care exista in spatiul de cautare (sa notam cu A acest

procent care reprezinta numarul maxim de combinatii evaluate);
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4. Se determina probabilitatea de succes a algoritmului genetic in aceasta configuratie
Pag(A). Algoritmul a avut succes daca a gasit configuratia optima. Probabilita-
tea de succes se determina ruland algoritmul de 1000 ori si aplicand apoi formula:

Pag(A) = nr.rulari cu succes /1000.

5. Pentru a masura performanta reala a algoritmului genetic Pag(A) este comparata cu
probabilitatea Prand(A) de succes a unui algoritm de cautare pur aleatoare care face
acelagi numar de evaluari de functii obiectiv. Se poate demonstra ca probabilitatea
teoretica de a gasi p optime intr-un spatiu de cautare cu n combinatii posibile, prin

inspectarea a A % din numarul de combinatii posibile este dat de formula

K i1 L
Prand(A) = Z d <1 — B) , unde A = —100. (2.2)
n n n

i=1

Din testele facute pe functia f(x,y) de mai sus autorii au ajuns la concluzia ca o
codificare reala este mult mai eficienta decat una binara iar un mecansim de selectie
de tip "stochastic remainder” este mai bun decat roata de ruleta. De asemenea
folosirea unei strategii elitiste duce la un algoritm eficient decat nefolosirea ei, caz

in care cel mai bun individ s-ar putea pierde prin mutatii §i incrucisari.

6. Algoritmul genetic ai carui parametri sunt pregatiti ca mai sus este aplicat apoi

problemei reale de optimizat.

Autorii aplica aceasta strategie optimizarii numarului de fire conductoare dintr-un con-
ductor multifilar. Problema care apare este cat de asemanator se comporta functia reala
de optimizat cu functia test folosita in stabilirea parametrilor. Ceea ce ramane de facut
este de a gasi un set de functii test cunoscute care sa fie potrivite in testarea configuratiei

algoritmilor genetici.

e Strategit evolutioniste combinate cu simulated annealing
In ideea de a combina avantajul algoritmului simulated annealing de a evita agatarea in
minime locale si abilitatea algoritmilor evolutionisti de a folosi informatiile despre starile
deja inspectate, au aparut variante combinate de algoritmi [31), [32], 55], 81l R4]. Variatiile
aleatoare ale variabilelor sunt facute pe principiile strategiilor evolutioniste iar selectia
noilor valori in concordanta cu regulile algoritmului simulated annealing. In [54] se descrie

un astfel de algoritm, dandu-i-se interpretari din statistica, biologie, termodinamica.

2.2.4 Abordari deterministe comparate cu abordari stocastice

Multe lucrari investigheaza mai multe metode de optimizare, aplicate aceleiasi probleme

[18, 68, 108, 130} 142, 147]. Din pacate o mare parte dintre ele se multumesc doar cu
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compararea rezultatelor finale, nefurnizand informatii despre timpul de calcul (numarul

de evaluari ale functiei de cost).

In [130] se optimizeazs forma polilor (cazuri 2D, 3D, neliniare) astfel incat si se mini-
mizeze neomogenitatea campului magnetic intr-o anumita zona. Pentru aceasta au fost
testate diferite tehnici de optimizare, forma polilor fiind aproximata cu polinoame de
ordin patru, sase sau opt. Autorii compara trei metode deterministe (pagilor descendentj,
gradienti conjugati si quasi-Newton) cu strategii evolutioniste (141) (metoda Monte-
Carlo) si (1,6). Pentru a obtine rezultate intr-un timp rezonabil, pentru rezolvarea pro-
blemei neliniare s-a folosit un algoritm care combina iteratiile directe cu metoda Newton,
pentru rezolvarea sistemului in cazul iteratiilor directe folosind descompunere incompleta
Cholesky. Concluzia autorilor este ca metodele evolutioniste sunt comparabile cu meto-
dele deterministe de ordin superior din punct de vedere al vitezei de convergenta, dar mai

robuste decat acestea, fiind deci superioare lor.

Concluzia de mai sus nu se desprinde din [147] unde sunt folosite pentru optimizarea
configuratiei unui sistem de conductoare metoda gradientilor conjugati si metoda sim-
ulated annealing, pentru aceasta din urma fiind nevoie de aproximativ 10° evaluiri de
functii. Si in [I8] se afirma ca metoda determinista este mult mai rapida decat cea sto-

castica (simulated annealing), dar este puternic dependenta de punctul initial.

In [108] se compara eficienta mai multor proceduri de optimizare: deterministe, bazate
pe strategii de evolutie si algoritmi genetici. Problema se refera la proiectarea formei
polilor unui magnet, avand 11 variabile de proiectare. Unul din algoritmii de optimizare
deterministi folositi a constat in minimizari unidimensionale prin intermediul extrapolarii
Powell intr-o directie principala de cautare (definita de utilizator) i o directie ortogonala
evaluata prin ortogonalizare Gram-Schmidt. Dupa ce aceste minimizari au fost facute
(sfargitul pasului de cautare) directia principala de cautare a fost recalculata ca fiind un
vector care uneste punctul anterior cu minimul gasit in pasul de cautare. Un al doilea al-
goritm determinist folosit este algoritmul Davidon-Fletcher-Powell care foloseste o aproxi-
mare patratica a functiei obiectiv, directia de ciutare fiind datd de Ax = —H grad f(x).
Matricea Hessian nu este calculata de fiecare data. Algoritmul determinist a necesitat 218
evaluari de functii si, in restrictiile date, a dus la un profil colturos. Pentru a obtine un pro-
fil neted ar fi nevoie de restrictii suplimentare. Algoritmii deterministi au convers foarte
repede insa nu exista siguranta ca extremele gasite sunt globale. Strategia evolutionista
folosita a fost de tip (u/p, A) cu o rulare simulated annealing la fiecare 50 iteratii. Prob-
lema a fost abordata si cu algoritmi genetici in care fiecare variabila a fost reprezentata
de un cromozom cu 8 biti (codul Gray), un individ fiind reprezentat pe 88 biti. Numarul
de indivizi dintr-o generatie este 30 iar numarul de generatii este 100. Autorii evidentiaza

.....

variatia parametrilor de optimizare. De asemenea curba care defineste forma polilor ar
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trebui sa fie derivabila in orice punct pentru a evita colturile.

Algoritmii genetici sunt comparati cu algoritmi deterministi si in [58], problemele de
test fiind legate de optimizarea antenelor. Concluzia este aceea ca algoritmii bazati pe
gradient sunt mai eficienti pentru un numar mic de parametri care pot varia continuu, iar
algoritmii genetici sunt foarte potriviti in cazul in care sunt multi parametri de optimizat

si marimile variaza discret.

Dispozitivele SMES H apar foarte des in articolele care trateaza optimizarea dispozi-
tivelor electromagnetice. Un astfel de articol este si [142]. O prima abordare este una
analitica in care autorii au inspectat distanta de la care campul magnetic scade sub o
anumita valoare. O a doua abordare a fost o strategie de evolutie (141) cu maximum 300
au fost calculate prin derivare numerica, iar apoi o strategie cuplata: evolutie 4+ gradienti
conjugati. Concluzia este aceea ca o strategie cuplata este cea mai eficienta (din punct
de vedere al numarului de evaluari ale functiei obiectiv). Nu este specificat criteriul de

trecere de la o strategie la alta.

2.2.5 Abordari hibride

Tendinta naturala de a cupla avantajele algoritmilor deterministi (viteza de convergenta
cu avantajele algoritmilor stocastici (cautarea globala) a dus la aparitia algoritmilor hi-
brizi, in care cele doua tipuri de algoritmi sunt aplicate succesiv sau sunt amestecate

rezultand o strategie noua.

e Combinatii cu simulated annealing
In [50] se arata ca dispozitivele de stocare a energiei (SMES) cu mai mult de doua bobine
pot sa fie mai eficiente decat cele cu doua bobine. Analiza este facuta atat pentru cazul
fara ecran magnetic cat si cu ecran magnetic. In acest din urmi caz optimizarea formei
ecranului feromagnetic este facuta combinand strategii stocastice cu deterministe. Lu-
in care nu exista ecran feromagnetic analiza problemei se face prin proceduri analitice;
in cazul in care problema este neliniara se foloseste metoda elementelor finite. Pentru a
reduce necesarul de timp se procedeaza astfel: in primul pas se optimizeaza dispozitivul
in aer pentru a obtine energia dorita gi un camp de dispersie cat mai mic; al doilea pas
consta in alegerea formei ecranului feromagnetic astfel incat sa se minimizeze zona in-
terzisa din exteriorul dispozitivului. Optimizarea este astfel mai ugoara din cauza ca se
diminueaza numarul de parametri, dar ea ar putea conduce la un optim local. Procedura
folosita pentru cazul liniar se bazeaza pe algoritmul simulated annealing urmat de o proce-

dura determinista (Powell) care porneste din punctul optim gasit de algoritmul stocastic.

8”Superconducting Magnetic Energy Storage System”
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Pentru etapa a doua se folosegte doar o procedura determinista (gradienti conjugati) si

.....

ponderate. Forma finala obtinuta depinde puternic de alegerea acestor ponderi.

O strategie hibrida pentru optimizarea polilor unui motor sincron este prezentata in
[43]. Suprafata polilor trebuie proiectata astfel incat sa produca o distributie dreptun-
ghiulara a inductiei magnetice in intrefierul maginii. Suprafata polilor este modelata
cu ajutorul unor functii de interpolare spline. Estimarea functiei obiectiv se face cu
ajutorul metodei elementelor finite (metoda Newton-Raphson pentru rezolvarea problemei
neliniare) iar optimizarea se face cu algoritmul simulated annealing urmat de o metoda de
cautare directa (de tip metoda simplexului). In urma executdrii algoritmului simulated
annealing cele mai bune n+ 2 puncte (unde n este numarul de parametri) sunt memorate,
iar conditia de trecere de la un algoritm la altul este: (Flax — Fnin)/Faw < € unde Fqp
reprezinta valoarea maxima dintre cele n + 2 puncte alese, F},;, este valoarea minima iar
F,, este valoarea medie. Implementarea metodei arata ca timpul de calcul al metodei
hibride este 27 % din timpul de calcul al algoritmului SA singur si ca solutia optima nu

depinde de punctul initial de start.

Tot o strategie hibrida este folosita si in [5], pentru optimizarea bobinelor dintr-un
sistem MRI. Algoritmul incepe cu simulated annealing si continua cu un algoritm deter-
minist (metoda Powell). Autorii nu dau informatii despre criteriul de trecere de la un

algoritm la altul.

Algoritmul simulated annealing este cuplat cu o cautare Hooke si Jeeves in [3§] si cu

metoda de cautare Tabu in [161].

e Combinatii cu strategii evolutioniste
In [163] se aplici o tehnicd hibrid& pentru optimizare globals combinand algoritmii genetici
cu metodele deterministe. Avantajul unei astfel de strategii este acela ca solutia finala
este mai precisa. O problema intrinseca a unei tehnici hibride este momentul in care se
trece de la o metoda la alta, criteriul dupa care se face aceasta comutare fiind dependent
de problema, un astfel de criteriu trebuind sa lanseze algoritmul determinist dupa ce a
fost identificata zona in care se afla minimul global. Putine lucrari care folosesc metode
hibride dau si criterii care sa indice cand sa se treaca de la o metoda la alta. incrueigarea
este cea mai importanta operatie care genereaza noi puncte in domeniul de cautare al
optimului global. Mutatia este cel mai important operator care introduce caracteristici
genetice noi in populatie. La fiecare generatie cel mai bun cromozom este preluat de
algoritmul de optimizare determinist. Probabilitatile de aplicare a operatorilor mutatie si
incrucisare sunt schimbate in mod dinamic in functie de raportul dintre valoarea medie a
functiei de cost si valoarea ei maxima. Cand acest raport este apropiat de 1 inseamna ca
nu exista o diversitate prea mare in populatie aga incat probabilitatea de a aplica mutatia

creste si probabilitatea de a aplica incrucisarea scade. Cand raportul este apropiat de zero
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inseamna ca varietatea genetica in populatie este prea mare si probabilitatea de mutatie
este micgorata iar cea de incrucigare este crescuta. Este folosit de asemenea si operatorul
de inversiune. Se incearca definirea mai multor criterii de comutare de la o metoda la
alta si se testeaza aceste criterii pe o problema tipica de optimizare globala (functia lui
Rastringin - functie analitica care are 10" minime locale, n fiind un parametru intreg al
functiei). Criteriile propuse au fost: numarul de generatii, diferenta intre valoarea medie
a functiei de cost intre doua generatii succesive, diferenta dintre cele mai bune valori intre
generatii, diferenta intre cele mai bune doua valori in aceeasi generatie. Pentru orice

criteriu propus au existat si situatii in care algoritmul nu a convers catre optimul global.

In variantele lor traditionale algoritmii genetici, desi sunt destul de robusti, se considera
ca nu sunt competitivi cu alte abordari euristice precum cautarea Tabu sau simulated
annealing [48]. De aceea majoritatea implementarilor algoritmilor genetici sunt variante
modificate sau cuplate cu algoritmi de tip ”hill-climbing”. Algoritmi care sa cupleze
simulated annealing cu proceduri de optimizare deterministe au fost prezentati [44] si s-
au dovedit a fi foarte eficient;i. In ultimul timp au aparut si algoritmi hibrizi care cupleaza
algoritmi genetici cu alti algoritmi [22]. [48] propune un algoritm genetic modificat cuplat
cu metoda determinista a simplexului coborator a lui Nelder si Mead. Algoritmul este
testat pe o problema de NMR [. Ideile principale ale algoritmului genetic modificat sunt

urmatoarele:

1. Calitatea populatiei initiale afecteaza puternic performantele algoritmului genetic,

aceasta trebuind sa aiba indivizi destul de buni gi destul de diversi.

2. Incrucigarea este un operator critic pentru succesul unui algoritm genetici, in parti-

cular individul cel mai bun nu trebuie pierdut.

3. Pentru a evita convergenta prematura a algoritmului este convenabil sa se introduca

diversitate in populatie prin intermediul mutatiei sau al migrarii.

Dupa mai multe incercari optimizarea principala este facuta de o serie de rulari ale al-
goritmului simplex. Algoritmul genetic face o explorare larga a domeniului de cautare
si este crucial in pregatirea ultimelor rulari ale metodei simplex. Codificarea variabilelor
este reala, mai potrivita pentru un domeniu de variatie continua a parametrilor. Asigura-
rea diversitatii populatiei initiale este facuta alegand aleator puncte in interiorul fiecarei
celule a unei retele uniforme ce discretizeaza domeniul de cautare. Populatia initiala este
determinata in doi pasi. Mai intai un numar de cele mai bune configuratii este preluat de
algoritmul simplex. Minimele locale rezultate constituie prima parte a populatiei initiale.

Cu aceasta abordare populatia initiala este un esantion bun atat din punctul de vedere

9Nuclear Magnetic Resonance



38 CAPITOLUL 2. STADIUL ACTUAL

al distributiei punctelor in domeniu cat si din punctul de vedere al valorii lor. Autorii
propun si o varianta noua de operator de incrucigare. Rezultate bune se obtin daca se
cupleaza la intamplare doi parinti, cuplul generand un singur copil care il inlocuieste pe
parintele mai putin valoros. Aici copilul nu ia de la parinte valoarea cromozomului ci
intervalul in care se afla, luand aleator o valoare in acel interval. O imbunatatire supli-
mentara se observa daca in plus se selecteaza aleator una din variabile si acesteia i se
atribuie valoarea medie a parintilor. Pentru a evita convergenta prematura a populatiei
si pentru a mari capacitatea de explorare a algoritmului este esential sa se aplice mutatia
dupa incrucigare. O alternativa a mutatiei este migrarea care consta in inlocuirea unor
indivizi cu altii selectati din multimea initiala de indivizi rezultata din impartirea dome-
niului in celule. Pentru a reduce numarul total de iteratii se executa o optimizare locala
finala care se aplica unui numar de indivizi din populatia finala. Pentru a asigura si aici
o cautare intr-un spatiu mai larg punctele de start ale optimizarii finale nu sunt indivizii
celi mai buni ci sunt alese sortand indivizii dupa valoare si luand uniform indivizi de la
cei mai buni ajunand pana la cei mai rai. Acesta optimizare finala este facuta in paralel.
Acest algoritm genetic hibrid a fost testat pe o problema de MRI, cu un obiectiv care
isi propune un camp magnetic uniform in interiorul unei suprafete sferice in interiorul
structurii. Structura magnetica contine gsase bobine axiale, conectate in serie, avand raza
interioara si grosimea radiala fixate. Variabilele de optimizare sunt pozitia axiala a cen-
trului bobinelor gi grosimea lor axiala. Valorile campului sunt calculate prin integrare
analitica a formulei Biot-Savart-Laplace. Au fost folosite 10 subintervale pentru fiecare
domeniu al unei variabile, numarul de celule initiale 1000, dimensiunea populatiei 50, 20
rulari simplex pentru calculul populatiei initiale gi 10 rulari simplex pentru optimizarea
finala. Pentru comparatie au fost facute si rulari cu alti algoritmi: algoritmi genetici
standard, simulated annealing, simplex cu multistart. Fiecare algoritm a fost rulat de 300
ori pornind din puncte de start diferite. Algoritmul propus s-a dovedit a fi cel mai bun
pentru problema de test. El este urmat de simulated annealing. Algoritmul simplex nu a
dus niciodata la solutii mai bune chiar daca se folosesc pentru start punctele initiale ale

noului algoritm.

O combinatie a strategiilor evolutioniste cu metoda simplexului se intalnegte i in [22].
Optimul se localizeaza cu ES si o discretizare rara a domeniului, cautarea finala fiind

facuta cu simplex pentru o discretizare fina.

Algorimii genetici sunt combinati cu metode deterministe bazate pe gradient in [82]

.....
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2.2.6 Concluzii

Exista multe dificultati in optimizarea dispozitivelor electromagnetice. Ele sunt legate de:

1. acuratetea si timpul de calcul necesar evaluarii functiei de cost;
2. acuratetea evaluarii derivatelor in metodele de ordin superior;
3. convergenta algoritmului de optimizare catre un optim global;

4. viteza de convergenta a algoritmului de optimizare, aceasta implicand timpul de

calcul necesar.

Primele doua aspecte sunt strans legate de metoda de analiza a campului electromag-
netic. Daca problema are solutie analitica atunci aceasta este de preferat unei metode
numerice. Calculele de gradienti sunt intotdeauna mai precise pentru o astfel de metoda.
Urmeaza apoi metodele integrale (care nu necesita discretizarea aerului), iar cele mai
putin precise calcule de gradient se fac atunci cand metoda de analiza a campului se
bazeaza pe un model diferential. Daca reteaua de discretizare folosita pentru metoda
elementelor finite nu este construita in anumite conditii atunci calculul gradientilor este
eronat [60]. A face discretizari diferite pentru fiecare configuratie inseamna a folosi mod-
ele numerice diferite In timpul procesului de optimizare. A fost recunoscut faptul ca
topologii diferite de retea cauzeaza discontinuitati in marimile de camp ca functiile de
variabilele de proiectare, conducand la functii obiectiv discontinue [167]. Majoritatea
lucrarilor care folosesc metoda elementelor finite nu 1si pun insa problema masurii in care
retele de discretizare diferite pot induce extreme locale false in functia de cost. Pentru a
obtine valori bune pentru gradienti proprietatile topologice ale retelei trebuie mentinute
constante [150]. Se propune chiar aplicarea tehnicii din ingineria mecanica unde un nod
are drep necunoscute si valorile coordonatelor sale. Intr-o problema 2D vor fi deci trei
necunoscute pe nod. In [150] se propune ca reteaua sa fie schimbata numai in zona
interfetelor care se modifica, iar aceasta schimbare sa se faca continuu. O alta alternativa
este prezentata in [8()] care prezinta conceptul de "retea elasticd” 1Y care se adapteaza
schimbarilor parametrilor. Aceste aspecte fac ca metodele deterministe sa fie de fapt
pseudo-deterministe. In [54] se afirma ca daca o metoda determinista se comporta ac-
ceptabil, aceasta nu se intampla din cauza ca sunt satisfacute conditiile de eficienta (con-
vexitate, diferentiabilitate, acuratete) ci dimpotriva, aceste principii sunt atat de violate

incat procedura de optimizare ascunde in ea ceva aleator.

Multe lucrari scot in evidenta rapiditatea cu care o metoda determinista ajunge la un

optim (numarul de evaluari de functii obiectiv este de ordinul zecilor). In plus, aceste

107 -ubber mesh”
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metode furnizeaza valori pentru multiplicatorii Lagrange asociati restrictiilor, informatii
deosebit de utile pentru proiectanti. De aceea metodele deterministe sunt mai degraba
recomandate de alti autori [167]. Performanta unei metode deterministe depinde de punc-
tul de start (de cele mai multe ori se practica tehnica multistart), de acuratetea evaluarii
directiei descendente, de metoda folosita pentru minimizarea unidimensionala si de cri-

teriul de oprire.

Dezavantajul metodelor stocastice (aplicate in variante clasice) este acela ca necesita
foarte multe evaluari de functii obiectiv. Cum aceasta evaluare este costisitoare in cazul
optimizarii unui dispozitiv electromagnetic, o astfel de metoda necesita un timp de calcul
mare. Componenta aleatoare a metodelor stocastice face posibil faptul ca, la rulari diferite
dar care au aceiagi parametri si aceleasi conditii initiale rezultatele sunt diferite. De aceea
in cazul folosirii unei astfel de metode se practica rularile multiple in aceleasi conditii

pentru a vedea cate (dintr-un anumit numar) reugesc sa gaseasca acelagi optim (global).

O alegere potrivita a strategiei stocastice (de exemplu cea care combina strategiile
evolutioniste cu algoritmul simulated annealing recomandata in [54]) face ca o astfel de
metoda sa fie mai rapid convergenta decat orice metoda determinista. Figura[2.6] prezinta
variatia functiei obiectiv in functie de numarul de apeluri ale functiei de cost in cazul
strategiei globale aleatoare si in cazul folosirii metodelor deterministe. Graficul reprezinta
o medie ficutd pe patru probleme de test. In medie, algoritmul stocastic global este
comparabil cu metodele deterministe de ordin superior pentru problemele simple si mult
superior acestora pentru problemele complexe (unde metodele deterministe nu exista in

sensul strict al cuvantului).

MINIMIZING MAGNETIC FIELD INHOMOGENEITY FOR COIL SYSTEMS (5 DOF

{ e S SAAAASAMLAM AREAA RARAE RAMAS LALEE R RARA

Optimization method -~ Average Results

ST e e e egtgRpRS L egESERRt o
—x— conjugate gradient [FR

0.8t e quasi-Newton (OFP)
- —— quasi-Newton (BFGS) s
06 —a-Global Evolution Strategy {(1+1)

Value of optimizatien criterion F,

L 1 t 3 [FOTL SURUS FUNTS RUWEE ] Losutiiaas L Lo

10 20 30 40 50 60 70 BO 90 100 110 120 130 140 150

Number of F-talls

Figura 2.6: Functia de cost in functie de numarul de apeluri ale ei



2.2. OPTIMIZAREA DISPOZITIVELOR ELECTROMAGNETICE 41

La terminarea unei executii a unui algoritm de optimizare trebuie facute investigatii

suplimentare cum ar fi:

e Este rezultatul obtinut intr-adevar cel optim?

e Cum sunt obiectivele si restrictiile influentate de tolerantele variabilelor de proiectare?

.....

estimarea multiplicatorilor Lagrange [130]

Un alt aspect care trebuie luat in considerare este acela ca rezultatul final trebuie sa
garanteze un dispozitiv manufacturabil. De aceea parametrizarea geometriei trebuie sa
impuna restrictii legate de netezimea conturului geometric, care trebuie sa fie cel putin
continuu. Multe probleme de optimizare permit numai o variatie discreta a parametrilor
(de exemplu diametrele si sectiunile sunt standardizate) si pentru aceste probleme nu pot

fi aplicate metode determisite.

In concluzie nu existd metodd perfecta de optimizare. Pentru orice problema tre-
buie Incercate si analizate mai multe metode. A utiliza algoritmul de optimizare ca o
"cutie neagra” este foarte periculos, fiecare algoritm comportandu-se diferit in functie
de aplicatia pe care doreste sa o rezolve. Metoda de rezolvare trebuie si ea aleasa cu
grija. Acolo unde problema o permite sunt de preferat metodele analitice sau formule
matematice aproximative, cel putin intr-o prima etapa. In [60] se sugereaza combinarea
avantajelor tuturor metodelor (stocastice, deterministe, de inteligenta artificiala) intr-o
strategie de tipul urmator. Proiectarea initiala trebuie facuta clasic, adica utilizand mod-
ele de circuite magnetice pentru dispozitive. Aceasta conduce la o configuratie aproxi-
mativa. Se folosegte apoi un program de elemente finite (de exemplu) pentru a genera
perechi parametru-functie de cost, cu acestea fiind ”antrenata” o retea neurala. Dupa ce
aceasta invata functia, ea va furniza parametrul pentru o valoare dorita a functiei de cost.
Folosind acest rezultat ca punct de start se poate aplica o metoda determinista de ordinul
unu pentru a rafina solutia. Totul seamana cu o orchestra in care fiecare devine solist la

momentul potrivit si fiecare canta, sub bagheta dirijorului, pentru a desavarsi simfonia.
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Capitolul 3

Analiza numerica a campului

magnetic stationar in medii neliniare

3.1 Algoritmi pentru rezolvarea problemelor neliniare

de regim magnetic stationar

Modelul numeric folosit in acest capitol se bazeaza pe formularea diferentiala in potential
vector si metoda elementelor finite. Regimul de studiu al campului este cel magnetic
stationar in medii neliniare magnetic. Nu sunt studiate mediile cu histerezis, iar detalierea
metodelor se face pentru problemele plan paralele. Scopul capitolului este de a genera
algoritmi pentru analiza numerica a campului magnetic, algoritmi care sa fie robusti si

optimali din punctul de vedere al resurselor de calcul necesare, in special timpul CPU.
Notatii folosite:

e Domeniul de studiu se noteaza cu Q C R si se considers marginit de suprafata
inchisa 02 . 0N se considera partitionata in Sy si Sy , S, fiind reuniunea unui numar finit

n de suprafete disjuncte Sj; :
0 = SpuUS, , SinSy=0 , S,=USp.

Domeniul €2 poate fi multiplu conex, ordinul de conexitate fiind p + 1.

e In cazul problemei plan-paralele,  C R?, frontiera se noteazd tot cu 9 , partitiile

fiind in acest caz C}, si C), .
Restul notatiilor folosite sunt cele uzuale.
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3.1.1 Formularea corecta a problemei

Pentru detalierea si studiul metodelor prezentate vom folosi formularea in B si H si

formularea in potential magnetic vector.

Formularea in B si H:

Pentru analiza campului magnetic stationar trebuie rezolvat sistemul:
divB = 0 , rotH=J , B(P)=f(H(P)), (3.1)

unde P € Q iar J gi relatia constitutivi f € U (multimea functiilor lipschitziene si
uniform monotone) sunt cunoscute (presupunem deci ca nu exista panze de curent in 2)
si de asemenea se cunosc conditiile pe frontiera:

e (a) Pe S}, se da H, = f;

e (b) Pe S, se da B,, = g;

e (¢c) Pe n — 1 din cele n suprafete Sy; se dau fluxurile lui B, deci fShi B,dA = ®;, cu
i1=1,...,n—1;

e (d) Pe curbele I'y,...,I', ce inconjoara gaurile lui 2 se dau circulatiile lui H, deci
meHdr:im, cum=1,...,p.

In aceste conditii problema este corect formulati [65] existand solutie unica si stabila.

Formularea in A:

Pentru rezolvarea problemei de camp magnetic stationar trebuie rezolvata ecuatia
rot (vrot A) =J (3.2)

cu conditia de etalonare
div(cA) =0 (3.3)

si conditiile de frontiera:

e (a) Pe S se da (vrot A); = f;

e (b)cA-n=0pesS;

e (c) Pe S, se da Ay = g;

e (d) Daca Sy este formata din n suprafete disjuncte Sy , atunci pe n — 1 din ele se dau
fluxurile lui ¢ A, deci fSk oA -ndA=0,pentruk=1,...,n— 1

Marimile v si o sunt functii scalare pozitive definite pe €2, prima fiind marimea de
material (reluctivitatea) iar a doua fiind aleasa arbitrar. Conform teoremei de unicitate

[65] si aceasta problema este corect formulata.
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3.1.2 Metoda polarizatiei

Pentru a prezenta aceasta metoda vom folosi mai intai formularea in B si H.
Deoarece f € U atunci existd f~!si f~! € Y. In cele ce urmeazi, notdm h = f~!, deci
H = h(B). (3.4)
Ideea metodei polarizatiei consta in inlocuirea relatiei ([8:4) cu urmatoarele doua relatii:
B = tH+1, (3.5)
I = B-—uh(B)=yg(B). (3.6)

In aceste relatii I este de natura unei polarizatii magnetice iar ¢ de natura unei permea-
h - de monotonie, respectiv Liepschitz), atunci g este o contractie [66].

bilitati. Daca alegem cu grija p (si anume p € (O ), unde A, A sunt constantele functiei

Observatii legate de alegerea permeabilitatii de calcul p:
1. In functie de dependenta h se pot alege permeabilitati de calcul p astfel incat sa avem
anumite avantaje, de exemplu:
e factorul de contractie sa fie minim;
e mediul de calcul sa fie omogen (u constant in Q);
e mediul de calcul sa fie omogen pe portiuni.
2. In cazul in care mediul neliniar de calcul este omogen pe portiuni, se demonstreaza in

[66] ca g este contractie in fiecare punct al lui Q daca p se alege astfel incat

2
we (o, ) (0, i) (37)
Vmam
valoarea optima a lui p (pentru care factorul de contractie este minim) fiind
2
Hoptim = ——————— - (3-8)

max + Vmin
In relatiile de mai sus

fH') = f(H") 1

Hmaz = SUDgr g H — | = o
Vmin = inB',B'/h(Bt;),:g,,B”),
S

lmaz Teprezinta cea mai mare crestere de pe curba B — H, fiind un fel de permeabilitate
dinamica dar care nu necesita derivabilitatea functiei B — H (conditie ceruta de metoda

Newton).
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Deoarece procedura este convergenta pentru p € (0, 24,i,) §i cum orice material are

practic p > pg, putem alege de exemplu valoarea de calcul a lui p ca fiind: u = pyg.

Alegerea lui p poate fi facuta la modul general daca u € (0, %) In termenii ecuatiei
caracteristice H = h(B), A provine din monotonie, deci A = V,;,,, iar A provine de la

conditia Liepschitz, deci A = v,,4,. Rezulta ca putem alege

2Vmin 2“37%71
e (o, - ) _ (0, — ) | (3.9)

Algoritmul metodei polarizatiei - iteratia prin B:

l.initializeaza I
2.stabilegte p
3.repeta
3.1. calculeaza campul pentru problema liniara:
divB=0,rotH=J,B=pH+1
cu I fixat gi cu conditiile de frontiera (a),(b),(c),(d)
3.2. corecteaza polarizatia I = B — puh(B)

pana cand (diferenta intre doud polarizatii succesive devine suficient de mica).

In [66] se demonstreaza ca aceasta procedura iterativa este convergenta.

Observatii:
1. Procedura de calcul are avantajul ca mediul are aceeasi permeabilitate de calcul y la
toate iteratiile, ca urmare matricea sistemului liniar obtinut prin discretizarea ecuatiilor
este aceeasi In toate iteratiile neliniare.
2. Metoda are o convergenta liniara, deci este mai lenta decat metoda Newton-Raphson,
insa are avantajul convergentei asigurate.
3. Algoritmul iterativ poate fi gandit si ca functie de H in loc de B. In acest caz,

caracteristica B = f(H) se inlocuiegte prin

B = u(H+M), (3.10)
M = vf(H)-H = p(H), (3.11)

unde M este un termen de natura unei magnetizatii, iar v este de natura unei reluctivitati.

Toate rationamentele se fac dual cu cele de la iteratia prin B. Daca se alege v €
(0, 2vpmn) atunci p este contractie. Valoarea optima a lui v este
2

— (3.12)
Hmin + Hmax

Voptim =

Ca p sa fie contractie este necesar ca

2 max
vE (0, ) = u € <,u ,oo) , (3.13)
umafl? 2
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conditie esential diferita de cea de la iteratia prin B. In acest caz, daca domeniul de calcul

contine zone de aer si fier, nu mai putem alege un mediu de calcul omogen.

Algoritmul metodei polarizatiei - iteratia prin H:

1.initializeaza M
2.stabileste
3.repeta
3.1. calculeaza campul pentru problema liniara:
divB =0,rotH=J,B = pu(H+ M)
cu M fixat si cu conditiile de frontiera (a),(b),(c),(d)
3.2. corecteazd polarizatia M = ' f(H) — H

pana cand (diferenta intre doua magnetizatii succesive devine suficient de mica).

Rezolvarea sistemului liniar (pasul 3.1.) se poate face prin orice metoda numerica
cunoscuta. Se demonstreaza ca daca problema liniara de camp se rezolva cu metoda
elementelor finite folosind potentialul scalar, atunci procedura iterativa descrisa anterior
converge atunci cand corectia se face prin H; daca problema liniara de camp se rezolva cu
metoda elementelor finite folosind potentialul vector, atunci procedura iterativa descrisa

anterior converge atunci cand corectia se face prin B.

In cele ce urmeaza ne vom concentra atentia asupra pasului 3.1. (rezolvarea problemei

liniare) in cazul in care corectia se face prin B. La acest pas trebuie rezolvat sistemul

divB = 0 , rooH=J |, B=puH+I, (3.14)
la care se adauga conditiile de frontiera. Polarizatia magnetica I este cunoscuta iar u este
permeabilitatea de calcul aleasa la pasul 2.

In cele ce urmeaza vom folosi formularea in A pentru rezolvarea problemei liniare de
camp. Considerand metoda elementelor finite, in care se lucreaza cu potentialul magnetic

vector (din aceasta cauza am ales iteratia prin B), ecuatia de rezolvat devine

A I
rot (rot ) =J +rot (—) , (3.15)
7 u

unde conditiile de frontiera sunt cele prezentate in paragraful 3.1.1 (formularea in A).

Pentru problemele plan-paralele (unde A = Ak):

rot <r0tA> = kdiv (—lgrad A) ,
ft 1
I 0 (1 0 (1
(u) {3@“ (u dy \ p
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unde I = I,i+ I,j (deoarece B si H sunt in planul XY, rezulta ca si I este plasat in acest

plan).
Ecuatia (315 devine

1 0 (1 0 (1
div [ ——grad A | = J + — (—y) - = (—x) , 3.16
( 1" ) Oz \ p dy \ (3.16)

unde pe o parte a frontierei (C, ) se da A (conditie esentiala), iar pe cealalta parte (C}, )

se da H; (conditie naturala).
S& notam cu I vectorul de componente I, si —I., deci
I" = I,i — Lj. (3.17)

Ecuatia (3.10) se scrie

i

: 1 ey
div | ——grad A | = J +div | — ] . (3.18)
o

Formularea slaba a ecuatiei (3.I8]) are forma

1 I’
/\I/idiv (——gradA) dQ:/J\I/i dQ+/ W, div <—) dQ. (3.19)
Q K Q Q 2

Aplicand formulele Green, relatia (3.19) devine

1 1
/ —grad A - grad W; dS) — / U,—grad A-nds =
oM o M

7. v, I7.
- /J\I/idQ—/ﬂdQJr/ v~ s, (3.20)
Q Q 2 Bly) 2

Pe C, (frontiera pe care se impune A) ¥; = 0 iar pe C}, din H; se poate deduce o conditie
de frontiera de tip v%4 "2 g. Relatia (320) devine

1
/—gradA-grad\Ifi dQ—/ V,gds =
QM Ch

7. U, 7.
- /J\IfidQ—/ﬂdKH—/ T2 ds. (3.21)
Q Q K oQ K

Daca A se aproximeaza cu
N
A= "4, (3.22)
j=1

si descompunand domeniul Q in elemente finite Q@ = USQ, atunci [, = >, [, fCh =

> et Joer (unde el sunt elemente ce au laturi pe Cy), relatia (3.21]) se scrie sub forma:
h
A
g / E Aj—grad ¥, - grad ¥; dQ) — g / V,gds =
eim M 1 /O

e j e

I7 - grad ¥, | K
=S /J\I/idQ—E:/gr—adQJrE / U~ 2ds. (3.23)
. Je . Je H 1 YO8t H
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Din aceasta relatie se observa ca sistemul de rezolvat este de tipul
SA=T (3.24)

si putem identifica contributiile fiecarui element si fiecarui segment de pe frontiera la
matricea S i vectorul T'. Astfel:
o Contributia fiecarui element e (de noduri i, j, k)

Fiecare nod (fie nodul 7) al elementului e contribuie cu:

s = / l(grad\lli)z de, (3.25)
sl(;f) = /%grad%grad‘lgd@, (3.26)
s = / %grad\llzw grad Uy, dQ, (3.27)
#o = / JU, dQ — / de (3.28)

e Contributia fiecarui segment de pe frontiera cu conditie Neumann (de noduri-capete i, j )

Fiecare capat (fie nodul ¢) contribuie cu

(e1) IT n
t;" = U,gds + v, ds. (3.29)
o cel H

In cazul elementelor triunghiulare de ordinul intai (la care U; are o variatie liniara pe

element), expresiile se simplifica. Astfel

@ 11

KN

1
(blbj + CZ'Cj) == ;AO&Z']‘, (330)

unde a;; = (bibj + cicj)/(4A2), A este aria elementului e, b; = y; — yr, b; = yr — Yi, ¢; =
Ty — Tj,C; = T; — T, 1, J, k fiind nodurile elementului ordonate trigonometric.

(e)

In ce priveste ¢;’, presupunand J constant pe element si stiind ca

grad U; = i+

i (3.31)

C; .
2A.]7

rezulta

(e) JA 1 bez ]$Ci
Ay (e L 3.32
Ot (3:32)

llat IT -n llat
2 w27

A mai ramas doar

¢en (3.33)

unde [;,; reprezintd lungimea laturii elementului el care se afla pe frontiera Cj , (I7 - n)

este constant pe elementul ey, iar p este permeabilitatea de calcul.
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Deoarece p este o permeabilitate de calcul fixata la inceput, matricea S ramane aceeasi
pe parcursul iteratiilor. Ceea ce se schimba la fiecare iteratie este vectorul T', datorita
polarizatiei I”. Din termenii care participa la formarea vectorului 7', o parte nu depind

de I”. De aceea, scriem vectorul T ca fiind
T - T1 + TQ, (334)

unde 7T} este o matrice constanta pe parcursul iteratiilor si ca atare, ea va fi calculata o

singura data, ca si matricea S.

Conditiile de frontiera Dirichlet sunt impuse inainte de rezolvarea sistemului astfel
generat. Ecuatiile corespunzatoare nodurilor Dirichlet se elimina, iar termenii core-

spunzatori acestor noduri in celelalte ecuatii sunt trecuti in membrul drept.

Algoritmul metodei polarizatiei
- regim magnetic stationar, 2D, XY, MEF, A, iteratia prin B -

1.citeste datele problemei:
- geometria;
- datele de material;
- sursele (J);
- conditiile de frontiera:
(a) noduri in care se dau valorile lui A;
(b) segmente pe care se da H; (notam % = g, functie ce se poate deduce din H;)
2.initializeaza I
pentru e € { toate elementele }
I.=0
3.stabileste permeabilitatea de calcul
pentru e € { toate elementele }
daca elementul este liniar atunci e = finiar
daca elementul este neliniar atunci pe = 2/(Vimaz + Vmin) (contractie optima)
4.asambleaza S si Ty
pentru e € { toate elementele } (e de noduri i, j, k)
pentru fiecare nod € e (fie nodul 7)
temp = 4/
s = (B2 + 2)/temp
sgj) = (bib; + c;cj) /temp
s\ = (bibg + cicx) /temp
9 =Jn/3
pentru toate segmentele pe care se impune H; (fie i, j capetele):
ly =ty + ig llTat
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ty; =t + Tng l%t
itnelin = 1; contor iteratii neliniare
5.repeta
5.1. anuleaza elementele lui 75
pentru i € { toate nodurile }
to; =0
5.2. asambleaza 15
daca itnelin # 1 atunci
pentru e € { toate elementele } (e de noduri i, j, k)
pentru fiecare nod € e (fie nodul 7)
t(i) — _1 <Iy_bt _ ﬂ)
2 p\ 72 2
5.3. calculeaza campul pentru problema liniara
rezolva SA =T, + 15
Obs: aici se impun valorile lui A in nodurile ”esentiale”
conform procedelor cunoscute (vezi de exemplu [77])
5.4. corecteaza polarizatia
pentru e € { toate elementele } (e de noduri i, j, k)

calculeaza B:
DA: _ 0As _ - o, . ov,\
B = %i— 25 =i (X,e A% ) —i (Sye A5 =
. Ci . b
=1 (Zjee AJﬁ) —J <zj€e AJﬁ)
calculeaza H: H = H(B)
corecteaza I: I, = B — uH
(Obs: pentru elementele liniare, I = 0 intotdeauna)
5.5. itnelin = itnelin 4 1

pana cand (||0I| < valoare impusa)

In algoritmul de mai sus ||6/| este norma Ly a corectiilor polarizatiilor. S-a demonstrat

ca procedeul este convergent in aceasta norma [66]. In cazul metodei elementelor finite

1 1
161] = \/Z ;A||dze||2 = \/Z ;A(dlg +dI2). (3.35)

Cat de mica trebuie sa fie valoarea impusa? Testele numerice au aratat ca ea depinde
de problema. Pentru a opri algoritmul este totusi mai folositoare o marime relativa, de

exemplu ||07]|/]|I||, unde ||I]| este norma Ly a polarizatiei, in cazul metodei elementelor

finite
1 1
1= /> ;AIIIeH? = \/Z ;A(Iz +I2). (3.36)
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3.1.3 Metoda polarizatiei cu relaxare

Ideea relaxarii aplicata metodei polarizatiei [67] poate fi explicata simplu folosind o functie
f reala de o singura variabila reala. Presupunem ca f este contractie (fie A factorul de
contractie) si notam cu x* punctul ei fix. Un algoritm iterativ fara relaxare calculeaza

termenii succesiv astfel:

Zo , w1 = f(x0) , w2= f(x1) (3.37)

Se poate arata foarte ugor ca

|22 — 27| < |22 — 1]|. (3.38)

1—-A

Intr-o procedura cu relaxare, succesiunea este urmatoarea:

ro , x1= f(xo), (3.39)
1 se relaxeaza
Y1 = xo + w1 — 2o), (3.40)
iar urmatoarea valoare este
y2 = f(y1)- (3.41)
Se poate arata ugor ca
2 =21 < T2~ wall. (3.2

In aceste conditii y» este mai bun decat x5 daca

|y =l < lze — 21,
S f) —wmll < f(21) — o], (3.43)

unde y; = o + w(x — z9).

[ata algoritmul procedurii de relaxare pentru f (o functie reala de o variabila

reald):

l.initializeaza xg
2k=1
3.repeta
3.1. calculeaza xy, = f(zg_1)
3.2. daca || f(x) — k|| < € stop
3.3. Ax =1 — Th_q
3.4. minimizeaza g(w) = || f(zk—1 + wAzx) — (Tp-1 + WAZ)|| = w
3.5. 2 = Tp_1 + wAzx
3.6. xpy1 = flag)
3.7. k=k+2

pana cand (1 < 0) ; ciclu infinit
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In cazul rezolvarii prolemei de camp electromagnetic, acest algoritm se traduce usor,
inlocuind z cu I §i f cu IB, unde B, este operatorul care rezolva problema liniara de

camp, iar I este operatorul care realizeaza corectia potentialelor.

[ata algoritmul metodei polarizatiei cu relaxare pentru rezolvarea unei probleme

de camp:

1.initializeaza I,
2.k =1 ; k reprezinta contorul iteratiilor neliniare
3.repeta
3.1. B, = Ba(Ik,l) :calculeaza campul
I, = I(By) ;corecteazi polarizatia
3.2. By = B.(Ip);
daci ||[I(Bis1) — Ii||2 < € stop
33. AI=1; —I; 4
3.4. AB = By — By
rezolva ¢'(w) =0 = w
daca g(w) > g(1.) = w = 1.0 ;punctul gasit este un maxim
3.5. Iy =1 + wAl
3.6. Iy, = I(By + wAB)
37. k=k+2

pana cand (1 <0) ;ciclu infinit

Expresia functiei de minimizat este

gw) = f(@r-1+wha) = (w1 + wha)|* =
= |IBo(Ij_1 + wAI) — (Ii_; + wAI)||? =
= |I(Bi +wAB) — (Ii_; + wAI)|]?, (3.44)
iar derivata ei este
1 o1 .
ég'(u)) = <@ 1B, +waB - AB — ALI(Bg + wAB) — (I—1 + wAl)). (3.45)

Observatie: B, nu este un operator liniar c¢i unul afin. El se poate descompune insa
ca suma dintre un operator corespunzator curentilor si conditiilor de frontiera nenule (sa

il notam B) si un operator liniar (B,;) corespunzator polarizatiilor. De aceea

~

B,(I_, + wAl) = 0) + Bu(Ti1 + wAI) =
0) + Bu(Tp_1) + wBu(AI) =

T 1) + w(Bau(ly) + Bu(li1) + By (0) — B,(0) =

B,
B,

l
os
S)
T e e S
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expresie folosita la pasul 3.6 al algoritmului.

3.1.4 Metoda Newton

Sa presupunem ca materialul magnetic al problemei este caracterizat de o relatie consti-
tutiva neliniara H = v(B)B, unde v este reluctivitatea statica. Am preferat sa schimbam
notatia pentru ca conditiile pe care trebuie sa le satisfaca functia neliniara in metoda
Newton sunt altele decat cele cerute functiei de material in metoda polarizatiei. S-a notat
cu

B
Wy = / H(b)db (3.48)
0
densitatea de energie magnetica in fiecare punct.

Pentru prezentarea metodei vom folosi formularea in potential magnetic vector prezen-

tatd in paragraful 3.1.1. In [65] se demonstreaza urmatoarea teorema:

Rezolvarea problemei liniare (cu v fizat):
rot (vrot A) =J (3.49)

cu conditia de etalonare
div(cA) =0 (3.50)

si conditiile de frontiera:

e (a) Pe Sy se da (vrot A), =f;

e (b)) cA-n=0peS,;

e (c) Pe Sy se di Ay = g;

e (d) Daca Sy este formata din n suprafete disjuncte Sy , atunci pe n — 1 din ele se dau
fluzurile lui oA, deci fSk cA -ndA=0, pentruk=1,....,.n—1,

este echiwalenta cu minimizarea functionalei:
1
f(A):—/yrot2AdQ—/J-AdQ—/ (A x f) - ndA (3.51)
2 Ja Q S

unde F : H — IR, H fiind mulfimea functiilor A care indeplinesc conditia de etalonare

si conditiile de frontiera (b), (c) si (d).

Observatii:
1. In teorema de mai sus am presupus ca in domeniul de studiu nu exista panze de curent,
presupunere care o vom mentine si in cele ce urmeaza.
2. Conditia de frontiersi (a) trebuie sa fie compatibila cu ecuatia ([B2), adica [,ofdr =
JgIndA pentru (¥)S C 99 cu 9S C S
3. Conditiile (b) si (d) nu au semnificatie fizica, dar sunt necesare pentru a asigura

unicitatea potentialului vector A.
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Ar fi de dorit sa gasim si in cazul in care materialul nu este liniar magnetic o functionala
de tipul (BXI). In (BXEI) se observa imediat ca prima integrala reprezinta energia mag-

netica inmagazinata in . Deci (B.5]) poate fi scrisa si sub forma

]—"(A):/me(A)dQ—/QJ-AdQ—/Sh(Axf)mdA, (3.52)

unde F : H — IR, H fiind multimea functiilor A care indeplinesc conditia de etalonare si

conditiile de frontiera (b), (c) si (d) iar f = H; in punctele de pe S}, .

Relatia ([3:52)) poate fi privita ca fiind valabila pentru materiale neliniare magnetic daca
pentru densitatea de energie se considera expresia (3.48]). Se poate arata (conform [144])
ca, deoarece primul termen in (B.52) reprezinta o energie, conditiile pentru existenta si
unicitatea solutiei sunt: functiile caracteristice de magnetizare B(H) ale materialelor din
problema sa fie monoton crescatoare, in timp ce prima derivata puq(H) = dB/dH sa fie

monoton descrescatoare.
Cazul problemelor plan-paralele.

In cele ce urmeazi vom urméiri minimizarea functionalei B52) in cazul problemelor
plan-paralele. Planul problemei se considera a fi planul XY, densitatea de curent J este
orientata in directia axei Z (de versor k), potentialul magnetic vector A este presupus de
asemenea orientat in directia axei Z (asigurandu-se in acest fel satisfacerea conditiei de
etalonare div A = 0).

Vom nota

A= Axz,yk, J=J(z vk (3.53)

Minimizarea functionalei (3.52)) pentru cazul neliniar urmareste aceeasi tehnica ca in

cazul problemelor liniare.

Presupunem ca domeniul problemei este discretizat intr-o multime de elemente finite

si ne vom concentra atentia asupra unui element.

Potentialul A este aproximat prin

Alw,y) = Ali(z,y), (3.54)

ice
unde (z,y) este un punct in interiorul elementului e, iar indicele i parcurge nodurile
elementului e. A; reprezinta valoarea lui A in nodul i iar W,(x,y) reprezinta functia de

forma corespunzatoare nodului 7.

Cu aceasta substitutie, F(A) devine o functie de un numar finit de variabile, iar pro-
cesul de minimizare este reprezentat de

OF
0A;

=0, (3.55)
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cu ¢ parcurgand nodurile. Relatia (3.53]) scrisa dezvoltat devine

aaAi (/medﬁ) - aii </Q JAdQ) - aii (/Ch(A x f)-ndS) =0 (3.56)

Tata contributiile fiecarui element e la termenii ecuatiei (B.56]):

o Contributia elementului e la primul termen din (3.50)

0 Owy,
A (/wm dQ) = / o4 4 (3.57)

%ﬁ? - aii ( /0 ’ u(b)bdb) . (3.58)

In cele ce urmeaza este mai convenabil sa se considere reluctivitatea ca o functie de

Dar

patratul inductiei magnetice. De aceea facem schimbarea de variabila

1
b= /by = db=——db: 3.59
Vb N (3.59)

(B58) devine

Ow,y, ) B 1

1 0 B 2 2
- 3or (/0 (B d(b )), (3.60)

unde am notat v(yv/b1) = vi(by) (deci v1(b?) = v(b)). Cu aceasta notatie (3.60) se mai

poate scrie
P _ L0 [ memae ) 22
aa, — o\ ), A0 ) G5 =

1 dB?
= §V1(B2) aA, (361)
deoarece 2 [* f(y)dy = f(z). Reluand (BE7)
9 1,0
aAz </;U)m dQ) = /€§V1(B )8AZ de. (362)
Dar
B=rotA = %i— %J, (3.63)
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de unde

HONCE |
= < DA, xy) (%ZAj@j(x,y)> =

jEe j€e

_ <ZA OV, ) (ZA O, “’) . (3.64)

JE€e JjEe

Rezulta ca, daca i este unul din varfurile elementului e, atunci

oB* (9\11 (z,y) oV (z,y)
on — 224 oA, (ZA oy )"
Jjee jEe
0‘1’3'(36,1/) 9 0Y(z,y) |
P AT g \ AT ) =
Jjee jEe
B ov,( xy oV, (z,y) 0Y;(z,y) | 0Vi(z,y)
= 2(> 4 o +2 ZAJ o o
Jj€e j€e
Reluand (B.62])

0
A, (/ewmdQ):

o | OV(x, ov,(x, oV, (z, oY (x,
[P () o (5 )

j€e j€e

= / m(B2)]ze; [Aj (a\p"@(;’y) 8%5’9) + a\pgi,y) a%a(i’y))} 0 =

oVi(z,y) OV;(z,y) 8\Ifi(rv,y) oV;(z,y) -
_;A / ( oy dy ox ox )dQ_

def
> Aps. (3.65)

j€e

dQ) =

Observatie: daca 7 nu este unul din varfurile elementului e atunci sg) =0.

e Contributia elementului e la al doilea termen din (3.50)

&ii (/ejAdQ) N /aA (JZA‘I’ xy) dQ =

JjeEe

= / JU;(z,y)dQ X ¢ (3.66)

e

Observatie: daca ¢ nu este unul din varfurile elementului e atunci tl(e) = 0.
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e Contributia elementului e la al treilea termen din (3.50)

Fie e un element care are o latura pe C), . Atunci, contributia lui este:

0 0
OA; </C§(AX f)-nds) = /Ci oA (ZAj\I/j(:L‘,y)(kx f).n) ds —

j€e

— [ Wilaa)ex £ nds -
Ch
def 4o, (3.67)

)

In final, sistemul de rezolvat este de tipul
SA=T, (3.68)

unde la matricea S contribuie toate elementele cu

(e) 2 aqu (ZL’, y) 8\111 (ZL‘, y) 8\111(x, y) a\lj] (ZE, y)
sy = / (B )< dy oy oz o )4 (369

iar la vectorul T contribuie elementele in care J # 0 cu

1o — / T (2, ) A0 (3.70)

e

si elementele care au laturi pe frontiera pe care se da H; cu

£, :/ U,(z,y)(k x f) - nds. (3.71)
C

3
Metoda Newton. Algoritmul pentru probleme plan-paralele.

Consideram functionala de energie
]—"(A):/wm(A)dQ—/J-AdQ—/ (A x f)-ndA, (3.72)
Q Q Sh

unde F : H — IR, H fiind multimea functiilor A care indeplinesc conditia de etalonare si

conditiile de frontiera (b), (c) si (d) iar f = H; in punctele de pe S}, .

In cazul problemelor plan-paralele, functionala [372) devine

F(A) = / W (A) Q2 — / JAdS - / Ak x £) - nds. (3.73)
Q Q Ch
Fie A* solutia exacta a problemei si
A=A"—-0A (3.74)

o estimare aproximativa a potentialului, apropiata de A*.
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In metoda elementelor finite A = > AV (z,y), deci F poate fi privita ca o functie

multidimensionala F(Ay, ..., Ay).
Dezvoltarea in serie Taylor a unei functii f(z1,xs,...,zy) in jurul punctului
(1‘01, 02, - - - 71'0N) este
flzr, 22, ,on) = f(Zor, Toa, - - - Ton) +
0
+ 8—51(3701795027 o on) (T — To1) +
vk
+ %(%17%2, o xon) (TN — Ton) +
+ - (3.75)
Pentru f = 88_}:' obtinem
oF oF 0*(F)
AY)=—(A ——(A) (A" —A);+---. 3.76
! (6A);
Dar oF
A%) = .
aAi( )=0 (3.77)
si, neglijand termenii de ordin superior din (3.76), rezulta
§A=—P7'V, (3.78)
unde
(04); = (A" —A); (3.79)
0*(F)
pij = (A), (3.80)
! 0A;0A;
oF
= —(A). 81
V= or) (3.81)

Metoda iterativa porneste de la niste valori initiale pentru A, apoi calculul abaterii fata
potentialului. Deoarece derivatele de ordin mai mare sau egal cu 3 au fost neglijate in
B70) rezulta ca ([B.78) nu da abaterea exacta ci una aproximativa. Aceasta abatere ar
fi exacta daca F(A) ar fi o functionala patratica; acesta este cazul problemelor liniare
in care procedura Newton converge intr-un singur pas. In cazul problemelor neliniare,
deplasarea calculata cu (B.78)) se adauga vechilor valori pentru a obtine o estimare mai

buna si intregul proces se repeta.

Implementarea acestei metode necesita evaluarea derivatelor (B.80) si (8.81). Cand am

discutat despre minimizarea functionalei in cazul problemelor plan-paralele (paragraful
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O  Ramane de

B.I4, paginaB56), am vazut tipurile de termeni care apar prin derivarea S T

analizat (3.80). Din (B.73)) rezulta

PF) [ P(wn)
0A04;  Jo 0A04;

Q. (3.82)

Reamintind (3.61])
0B?
0A;’

ow, 1 9
oa, — (P

rezulta ca
O*(wy)  11(B?) 0*(B?) N 10wn(B?) 0B* 0B?
0A;0A,; 2 0A;0A; 2 0B* 0A; 0A;

e Contributia elementului e la integrala (3.83)

o [n(B) (B / 100(B*) 0B* OB
0o / > oaon, T 5o a4, a4 (383)

Dar (formula (3.64]))
<ZA8\IJ ) (ZAa\ny>-

Jj€e j€e

Deci elementul e contribuie la p;; doar daca nodurile 7 §i j apartin elementului e. In
cazul utilizarii elementelor triunghiulare de ordinul intai, calculul se simplifica. Astfel,

considerand 1, j, k nodurile elementului e, rezulta

d*(B?) 5 G\Ifi(:c,y)a‘lfj(:v,y)+<9\If¢(:v,y) oV, (x,y)
DA;04,; ox Ox oy oy ’

0B _ Wil y)\* | (O%ilz,y))’
oA~ (T) +(8—y) *
N ( (z,y) 8\11 (x y) +8\I/i(a:,y) 8\Ifj(x,y)) N
oy oy
(5\11 z,y) 8% (z,y) | 0Wi(z,y) 8%(%&))
+ + ,
oy dy
0B? O (z, )\’ W, (z, )\’
= — 9A. I I el AN A
s~ | (5 >+( ) |
(OVi(x,y) 0V (w,y) | OWi(z,y) O (x,y)
+ 2A1( o sty o +
OVj(x,y) OVp(z,y) | OV (x,y) OVr(2,y)
+ 2Ak( o7 oz + oy oy .

(3.84)
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Reluand (B.83)) rezulta

© = B2 (6\Ifi(:r:,y) 0v;(z,y) | O¥ilz,y) 8%(%@1)) 40 +

Pyt =

S~

ox ox dy Jy
o, (B?) OVi(z,y) OVi(x,y) = OVi(z,y) OVi(z,y)
) g A ( oz o oy oy )T
.y (9\11 (x,y) 0V;(z,y) +8\I’i(a:,y)8\ll-(x Y) N
ox oy
N < xy@lllk(a:y)+a\ll(xy8\lkay>
ox dy
Az(a\ll z,y) O;( xy)+8111(xy ) O ;( xy)+
ox Jy
+AJ8 xy@lll(xy)+6\lf(a7y8\llxy N
ox Jy
N oA (x y) OV (x, y) oV, (z,y) G\IJk (x,y)
ox ox dy

Pentru a simplifica scrierea, notam

W00, 0V, 0,
T 9 Ox oy Oy’

(3.85)

unde a,b € {i,j, k}. Deci

pz(;) = /VI(B2)Oéij ds2 +

O, (B?)

2
+ oB?

[AlOé” + AjOéij —+ Ak@zk] [AjOéjj + AiOéij —+ AkC(jk] dQ2. (386)

e

Dar, pentru elementele triunghiulare de ordinul intai, B, v, deci si v; sunt constante in

interiorul unui element, precum si derivatele Niéf’y), s (x y) Integralele din (3.86) sunt

de aceea usor de evaluat, integranzii fiind marimi constante. Deci

pz(;) = Vl(B2)Oéz'jA+

81/1 B2
2 a(BQ )A [Az@“ -+ Ajaij + Akaik] [AjOéjj + Aiaij + AkOéjk] s (387)
unde A este aria elementului e. Se demonstreaza ca pentru elementul triunghiular de
ordinul intai o;; = % unde b; = y; — Yk, b = Y — Vi, & = Ty — Xj,¢j = T — T, 4, 5, k

fiind nodurile elementului, ordonate in sens trigonometric.
In cele ce urmeazi vom detalia algoritmul Newton:
1.initializare potentiale

A = valori initiale
2.repeta
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2.1. calculeaza termenul liber V'
2.2. calculeaza matricea Jacobian P cu elementele date de relatia (3.87)
2.3. rezolva sistemul liniar P0A = —V si determina corectia 0 A
2.4. corecteaza A: A=A+ A
pana cand (JA este neglijabil)

Calculul lui V' (etapa 2.1.) presupune:

e 2.1.1. asamblarea matricei S conform relatiei (3.63]), unde

ij

S(»?) = /Vl(B2)Oéij dQ) = Vl(B2)OéijA
pentru elemente triunghiulare de ordinul intai;

e 2.1.2. asamblarea vectorului 7' conform relatiei (3.66]), unde

JA

19 = /J\I/i(x,y) a0 =~

pentru elemente triunghiulare de ordinul intai (in care J se considera constant in interiorul
unui element);

e 2.1.3. asamblarea vectorului 7" conform relatiei (8.67), unde

t;(e) = / U,(z,y)(k xf) - nds=(kxf) -n
Ch
pentru elemente triunghiulare de ordinul intai (lsegm fiind lungimea laturii elementului e

care este situata pe frontiera C), , frontiera pe care se da H;, = f);

0214V =SA-T-T".

Observatie: In cazul problemei neliniare, conditia de frontiera de tip natural este cea
care da valoarea lui H; pe o parte a frontierei (S, ), conditjiile esentiale care trebuie impuse
sistemului fiind (vezi i pagina [44):

e Pe §;, : A, =0, conditie indeplinita automat in cazul problemelor plan-paralele in care
A = Ak;

e Pe S, : se da A, conditie care in cazul problemelor plan-paralele semnifica impunerea
valorii scalare A 1n noduri;

e Dacd S, este formatd din n suprafete disjuncte, pe n — 1 se dau fluxurile |, si A,dA =

0,k=1,...,n—1, conditie indeplinita automat in cazul problemelor plan-paralele.

Algoritm Newton - regim magnetic stationar, 2D, XY, MEF:

1.citeste datele problemei:
- geometria;

- datele de material;
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- sursele (J);
- conditiile de frontiera:
(a) noduri in care se dau valorile lui A;
(b) segmente pe care se da H; (notam (k x H;)n = g).
2.initializari
pentru ¢ € { toate nodurile }
A;=0
pentru i € { toate nodurile pe care se impune A }
A; = valoarea impusa
3.procedura Newton
repeta
3.1. calculeaza V' si Jacobianul P
pentru e € { toate elementele } (e de noduri 4, j, k)
pentru fiecare nod € e (fie nodul 7)
h=0b}+c;h=4a;\*
hij = bibj + cicj ; hyy = 4 ;402
hik = biby + cicx 5 hip, = 4 AN
temp3 = B /(A3)
asambleaza S si incepe asamblarea lui P
s = vy = hv/(40)
s =5 = higv/(40)
s =i = hav/(40)
asambleaza T'

9 =JN/3

63

daca e este neliniar (temp3 # 0), continua asamblarea lui P:

tempi = A;h + Ajhi; + Agha
hjj = b + ¢

hjk = bjbk; + cjck

by, = b3 + 2

tempj = Ajh;; + Aihij + Aghjy,
tempk = Aghir + Aihip + Ajhjk

pl = pl’ + temp3 - tempi®

pl(,;?) = pl(.;?) + temp3 - tempi - tempj

pz(»,? = pz(»,? + temp3 - tempi - tempk

pentru toate segmentele pe care se impune H; (fie i, j capetele):

asambleaza T’
t/.(segm) — glsegm/2

(2

tj(segm) = glsegm/2

V=SA-T-T
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3.2. rezolva P6A = -V
3.3. pentru ¢ € {toate nodurile in afara de cele pe care se impune A}
Ay = A+ (6A);

pana cand (||0A| < valoare impusa)

Majoritatea timpului consumat pe iteratie se datoreaza rezolvarii sistemului liniar si
dv(B)

evaluarii derivatei —57-.

3.1.5 Comparatii

In acest paragraf am prezentat mai detaliat doua metode de rezolvare a problemelor
de camp magnetic stationar in medii neliniare magnetic: metoda Newton si metoda
polarizatiei (cu si fara relaxare). Metoda Newton are avantajul unei convergente rapide
(patratice) in apropierea solutiei dar are dezavantajul ca nu este intotdeauna convergenta.
Metoda polarizatiei are avantajul ca este intotdeauna convergenta, dar are dezavantajul

unei convergente liniare.

Poate ca un algoritm intelept ar trebui sa combine avantajele celor doua metode si
anume sa inceapa prin iteratii ale metodei polarizatiei dupa care la un moment dat ar
trece pe iteratii Newton-Raphson. In alegerea acestui moment de trecere ar trebui sa se

tind cont gi de alti indicatori gi/sau estimatori de eroare.

O problema importanta o constituie si rezolvarea sistemului liniar. In cazul metodei
polarizatiei, matricea coeficientilor sistemului este intotdeauna aceeasi, de aceea in acest
caz se poate folosi o metoda directa de rezolvare a sistemului (factorizare LU - varianta
Cholesky pentru ca matricea sistemului este simetrica gi pozitiv definita). In cazul metodei
Newton-Raphson se pot aborda doua strategii. Una din ele este sa se rezolve sistemul
liniar printr-o metoda directa, caz in care se recomanda ca matricea Jacobian sa nu se
recalculeze la fiecare iteratie avand in vedere ca ea nu se schimba prea mult de la o iteratie
la alta. Matricea Jacobian se calculeaza pentru primele L iteratii Newton-Raphson apoi
se mentine neschimbata M iteratii, se recalculeaza la iteratia L4 M +1 si apoi se mentine
neschimbata s.a.m.d. Avand in vedere ca pe parcursul a M iteratii matricea coeficientilor
sistemului de rezolvat este neschimbata, se poate folosi si aici o factorizare LU. Un avantaj
suplimentar il putem obtine in cazul unei numerotari convenabile a nodurilor i anume se
incepe cu nodurile de care sunt agatate doar elemente liniare i apoi se continua cu restul
nodurilor. In cazul in care astfel de noduri sunt majoritare algoritmul pentru factorizarea
LU a matricei coeficientilor corespunzatoare unui grup de M iteratii poate tine cont de
factorizarea grupului anterior in vederea micsorarii timpului de calcul. O alta posibiltate

este sa se foloseasca o metoda iterativa pentru rezolvarea sistemului liniar, avantajul
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principal al acestei solutii constand in posibilitatea aplicarii tehnicilor eficiente de matrice

rare.

In ce privegte curbele de magnetizare, ele trebuie sa fie monotone pentru a putea fi
folosite de metoda polarizatiei gi necesita o prelucrare suplimentara (interpolare) pentru

a putea fi folosite de metoda Newton-Raphson.

3.1.6 Conditii de frontiera pentru domenii nemarginite

Metoda elementelor finite asociata unui model matematic diferential necesita ca domeniul
de calcul al problemei sa fie marginit. In problemele in care domeniul este nemarginit,
modelul numeric are o frontiera artificiala plasata suficient de departe astfel incat pe ea
campul sa se anuleze si sa poata fi presupuse adevarate conditii nule de frontiera de tip
Dirichlet sau Neumann. In consecinta problema cuprinde o regiune mare de aer care
trebuie discretizata. O alternativa la aceasta abordare ar fi gasirea unei conditii asociate
unei frontiere ” deschise” (care nu trebuie sa fie dusa cat mai departe de sursele de camp),
dar care sa simuleze infinitatea mediului inconjurator. Aceast lucru se realizeaza folosind
o formulare integrala pentru domeniul exterior frontierei. Discretizarea acestei formulari
integrale se face cu ajutorul metodei elementelor de frontiera. Elementele de frontiera

apar in mod natural prin discretizarea domeniului interior in elemente finite.

Exista mai multe posibilitati de a trata formularile integrale, deci metoda elementelor
de frontiera atunci cand sunt cuplate cu formulari diferentiale, deci cu metoda elementelor
finite. Un articol de referinta despre acest subiect este [134] in care se clasifica abordarile
in: metoda surselor de simplu strat, metoda identitatii Green si metoda Treftz. Pentru
primele doua metode, pentru obtinerea sistemului discretizat, se poate folosi fie metoda

colocatiei, fie 0 metoda variationala.

In acest paragraf vom arata cum se trateaza o frontiera deschisa in cazul unei probleme
plan paralele de regim magnetic stationar folosind metoda identitatii Green. Inainte de
aceasta vom prezenta doua teoreme de unicitate pentru regimul magnetic stationar (cazul
3D si cazul 2D) in care frontiera domeniului este caracterizata de o conditie mai speciala,

care apare din considerarea mediului exterior.
e Formularea problemei cu frontiera deschisa (cazul 3D)

Domeniul problemei va fi impartit in doua parti disjuncte. Un domeniu interior D;,
simplu conex, in care se gasesc materiale neliniare si surse de camp, marginit de o suprafata
inchisa ¥ gi un domeniu exterior suprafetei ¥, notat D., care se extinde pana la infinit.
Normala exterioara la domeniul interior o notdm cu n, iar cea interioara este n’ = —n.
Suprafata inchisa ¥ va fi aleasa astfel incat sa treaca numai prin aer iar domeniul exterior

(care are j1 = pp) sa nu contina surse de camp (figura B]).

17 open boundary”
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In aceste conditii in domeniul exterior (care este simplu conex) si cel putin pe o mica
7coaja” lipita de ¥ din domeniul interior putem folosi potentialul magnetic scalar V(P)
definit astfel incat H = —grad V. Acesta satisface in domeniul exterior ecuatia lui Laplace
AV = 0 i tinde catre zero cand P — oo mai repede decat 1/Rp. Pe frontiera X presupusa

suficient de neteda potentialul V' va fi continuu la fel ca si derivata sa dupa normala.

Folosind identitatea Green se poate arata

usor ca Mo
2
0G(P,
V(P) = 7{ V(Q)———1= (P.Q) d4,, (3.88) De
> 8nQ
unde P este un punct in domeniul exterior 7AVZO
(H=-grad V)

iar G este functia Green care satisface —AG(P, Q)
= §(P,Q), G|x = 0. Derivand relatia (3.88))
in punctele de pe frontiera Y rezulta

(5) =1, @2l gy,

871 8np8nQ

o P

(3.89) Figura 3.1: Impértirea in domenii in cazul
Relatia (389) defineste un operator integral 3D

care exprima o relatie intre valorile derivatei dupa normala ale potentialului pe frontiera
si valorile lui in toate punctele frontierei. Vom nota acest operator cu P. El se numeste
operatorul Poincaré-Steklov, este un operator liniar si se demonstreaza ca este simetric si
negativ definit [74].

TEOREMA DE UNICITATE (3D): Problema determindrii campului magnetic
stationar (B, H) in domeniul interior D;, care satisface in D; ecuatiile

rotH=J , divB=0 , B=F(H), (3.90)

unde F este o functie uniform monotona, admite solufie unica daca pe frontiera X se

impune o relatie de tipul

8_V
on |,

unde P este un operator liniar negativ.

=P (%), (3.91)

Negativitatea operatorului P se scrie explicit fz Vg—z dA < 0. Pentru demonstratie
se presupune prin reducere la absurd ca exista doua perechi diferite de solutii (B’, H’)
si (B”,H") si notam cu (Bg, Hy) diferenta lor. Deoarece rot Hy = 0 se poate defini un

potential scalar V, astfel incat Hy; = —grad V. In aceste conditii putem scrie ca

/Hd deU——/ gradVd de’U——/ diV(VdBd)d’U:—f VdBd~ndA:
D z

]{VdﬁboHd ndA = uof VigradV; - ndA = ,u()]{ Vd%dA<O (3.92)
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Pe de alta parte insa
/ H, -B,dv = <B,H;>=<FH)-FH"),H -H" >
D;
> MNH -H"|*?>0 (3.93)

din conditia de monotonie. Ecuatiile (8.92) si (3.93) nu pot fi satisfacute simultan decat

daca cele doua solutii sunt identice, concluzie ce contrazice ipoteza initiala.

Ca un corolar la aceasta teorema se poate demonstra ca solutia problemei formulata
anterior in domeniul interior este identica cu restrictia la domeniul interior a solutiei unei
probleme definita in intreg spatiul infinit (cu conditia de regularitate la infinit corespun-
zatoare). Pentru demonstratie se considera tot campul diferenta. Acesta are divergenta
zero, rotorul zero, satisface aceeasi relatie pe frontiera (pentru ca operatorul P este liniar).
Relatia constitutiva dintre B, si Hy este By = F(H+H;) —Bs, tot uniform monotona. Se
observa ca un camp diferenta zero satisface toate aceste conditii, §i cum sunt indeplinite

toate conditiile teoremei de unicitate rezulta ca acesta valoare este unica.
e Formularea problemei cu frontiera deschisa (cazul 2D)

In cazul problemei plan paralele suprafata
> devine curba inchisa I', iar formularea prob-
lemei se face exclusiv in A, componenta dupa
axa z a potentialului vector (figura [3.2)).

AA=0
(B=rot (Ak))

In domeniul exterior potentialul satisface ecuatia
Laplace. Pe frontiera I' suficient de regulata

potentialul este continuu si de asemenea si

derivata sa dupa normala este continua.
o P
TEOREMA DE UNICITATE (2D): Prob-

lema determinaric potentialului magnetic vec- )
Figura 3.2: Impartirea in domenii in cazul

2D

tor A = Ak al campului magnetic stationar
in domeniul interior D;, care satisface in D;
ecuatia

—div (F~'grad A) = J, (3.94)

unde F este o functie uniform monotona cu Hx F(H) = 0 pentru orice H, admite solutie

unica daca pe frontiera I' se impune o relatie de tipul

(%‘)F —P(Ar). (3.95)

unde P este un operator liniar negativ.

Pentru demonstrarea acestei teoreme vom face din nou un rationament de reducere

la absurd. Presupunem ca ar exista doua solutii A’ si A” ale problemei si vom nota
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cu Ay diferenta lor. Vom considera in acelasgi timp si campurile asociate lor. Rezulta ca
B, =rot Ay (unde A; = Agk). Deoarece rot Hy = 0, exista V astfel incat Hy; = —grad V.

Similar ca in relatia (3.92)) se arata ca

/ Hd-deU: —%VBd-ndl. (396)
D, r
Si integrala (3.90) este negativa deoarece
0A
—%VBd ndl = yoj{Ad—d di, (3.97)
r r 871

cu vy = 1/ug. Membrul drept din este mai mic sau egal cu zero datorita negativitatii
/1 p g g

operatorului P. Pentru demonstrarea egalitatii (B.97) se inlocuiesc in ea relatiile:

B, = %i — %j, (3.98)
Voaa—? = —2—‘;, (3.99)
Vo% = %_Z’ (3.100)
rezultand o relatie echivalenta
ﬁrot (VAy) -ndl =0, (3.101)

intotdeauna adevarata. Relatiile (8.99) si (B.100) sunt deduse din relatia H; = —grad V'

unde pe frontiera Hy = 1,By.

Rezulta astfel ca marimile de camp diferenta sunt nule, deci rot Ay = 0 si cele doua
solutii difera pana la o constanta. Daca se impune intr-un punct din domeniul interior

(sau de pe frontiera) o anumita valoare (de exemplu 0), atunci A’ gi A” coincid.

3.1.7 Modelul numeric hibrid diferential-integral (FEM-BEM)

In cazul problemelor plan-paralele, o solutie fundamentald datd de functia Green este
G(P,Q) = %ln(R%)Q). Aplicand formula Green domeniului exterior (figura [3.2)), rezulta

B LV Rpg -1’
2mA(P) = § 55 (@n (RPQ> i, 7? AQ T, (3.102)

unde P este un punct in domeniul exterior. Cand P se apropie de I integrala a doua din
membrul drept al relatiei (8.I02]) este improprie. Fie P, un punct pe I'. Eliminam o mica

vecinatate (curba C;) a lui din I' (figura [3.3]). Integrala a doua devine

Rpg -1 Rpg -1 “Rpo)
- f AQTEE R, = - / AQTEL ™ g, / A(Q)% dl,. (3.103)
r PQ r-c. PQ C: PQ
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Figura 3.3: Tratarea integralei improprii

Cand P tinde catre Py, integrala pe C. tinde catre aA(Fy), unde pe C. (care este
extrem de micd) se poate presupune ca potentialul este constant, iar « este unghiul sub
care se vede frontiera din P atunci cand P tinde catre P,. Daca am calcula integrala
direct in punctul P} atunci integrala pe C. este zero deoarece Rpg este perpendiculara
pe i, In consecintii aceastd integralid are un salt descrescitor de aA(Pyg) la trecerea din
domeniul exterior pe frontierd. De aceea, daca dorim sa scriem relatia (3.102)) intr-un
punct P, de pe frontiera, din membrul stang trebuie sa scadem aA;. Notam 27 —a = (.
Relatia (B.I02]) scrisa intr-un punct Py al frontierei devine

: A
BeAy, = f[} jzx(cz)le';;TQQn dl, — Fg—n(Q)ln( ! > dl. (3.104)

RPk Q

Relatia (3.104) este cea care se discretizeaza. Pentru aceasta aproximam frontiera I' cu
o linie poligonala formata din m segmente. Vom nota cu S; un segment [P;, P;11] unde
1=1,...,miar P,y coincide cu P, gi P,, coincide cu F,. Pentru a asigura continuitatea
cu modelul numeric al elementelor finite ce discretizeaza domeniul interior vom aproxima
potentialul A pe fiecare segment S; ca avand o variatie liniara si derivata lui dupa normala

ca fiind constanta pe fiecare segment S;. Ecuatia (8.104]) discretizata devine

Rka n “ 0A 1
B Ay = Z / A(Q %, dlg Zl N (Q)In ( Rka) dlo. (3.105)

Notand A; = A(P), A, = (8‘4) g S folosind interpolarea liniara pentru potential pe
segmentul S; prima integrala din [3.105] devine

Rpo 1 /PM Rp-nlpg /PM RPQ-n( po>
A(Q)TE R 4y — 4, 2R MIPQ g 1A, Rk dl.
/Si @ Rho ¢ e Rhg Lo ° s Rig L) @

(3.106)
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Am notat cu L; lungimea segmentului S; iar {p,o este variabila de integrare, o coor-
donata care unegte capatul P; al segmentului S; cu punctul curent ) aflat pe segmentul
[P, Piy1] (figuraB4). A doua integrala din (3.105]) devine

/ %ln< 1 ) de:A;/ ln< 1 ) de. (3.107)
S on RPkQ S RPkQ

Sistemul discretizat poate fi scris mai compact

BrAp =Y Gidi =Y G4, (3.108)
i=1 i=1
sau
Z (Ghi — Brdri) Ai = Z Grid;. (3.109)
k=1 i=1
Scriind relatia (B.109) pentru & = 1,...,m rezultd un sistem de ecuatii pe care il scriem
matriceal
Cp = Bd, (3.110)

unde C' si B sunt matrice patrate de dimensiune m iar p si d sunt vectori coloana de
dimensiune m reprezentand valorile potentialului A in nodurile de pe frontiera si respectiv

derivatele dupa normala A’ pe segmentele frontierei. Expresiile termenilor matricelor sunt:

P, .nle Pip1 . I
o = ;ﬂ _ RPkQQ n P_1@Q de +/ M (1 _ P_ZQ> de7 1 ;é kj7

po Bpg  Lia By Rp.q Li
Ckkk = _ﬁk‘a
Py 1

Din ecuatia (B.110) rezulta

Matricea P = B~'C reprezinta discretizarea operatorului integral asociat frontierei.

Calculul integralelor din formulele (8I11]) conduce la urmatoarele expresii adecvate
implementarii intr-un limbaj de programare. Pentru usurinta citirii formulelor am notat
cu L = L; lungimea segmentului [P;, P;11], cu L1 = L;_; lungimea segmentului [P;_1, P,],
r distanta dintre punctul Py si punctul P;, R distanta dintre punctul P si punctul P
si 71 distanta dintre puncul Pj si punctul P;,_;. Cu A am notat aria triunghiului deter-
minat de punctele Py, P;, P;11 si cu A1 am notat aria triunghiului determinat de punctele
Py, P, P;,_1. Termenul ¢; l-am scris ca fiind suma dintre expresiile 71 si 2 unde i1 este
rezultatul integralei de la P,_; la P; gi i2 este rezultatul integralei de la P; la P;4;. Cud

am notat distanta dintre punctul P, si punctul P;_;.
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e Elementul b,;:

2,2 _gR2
(-z*+2L%r2 = vt 4202 R? 4+ 202 R? — R*) ArcTanh( L 4r R )
\/L4—2 L272474 _2L2 R2 2,2 R2 R4

L2 LA —2L%2r2 44 —2L2R? —2r2 R? 4+ R4

L
i = - | -2+

- - - 2 2 2
(-z*+212r2 =+ 4202 R? 4 202 R2 — R*) ArcTanh( Lotr R )
\/L4—2 L27r2474-2L2 R2-272 R24R4

L2\/L4 —2L272 44 —2L2R2 —272R2 4 R4
(—L2 2y R2) log(r2) (71:2 2y R2) 10g(R2)>

— 1 RZ
212 +log(R7) + 212

e Elementul ¢;; =il +i2 cu k #

2 2,2
(L]2 —r2 4+ r12) ArcTanh( — L1 —rotrl )
L 2 A2 \/L14—2L12 r24r4 21012712272 r12 414
7 = —
L12\/L14 —2L12+2 +r4 —2L12712 — 272712 4 714 P.
[
2_,2.,,2
(Ll2 —r? 4 7‘12) ArcTanh( Ll —rdrd )
\/L14—2 L1272474 21012712 272 r12 4714 log(r?) log(r1¥) P
L12\/L14 —2L12r2 494 —2L127r12 — 27212 4 r14 2L12 2L12 1+1
Rm
k
2,,2_p2
(L2 —r2 4 Rz) ArcTanh( —Lotrt R )
) 5 VL4—2L2r24r4 2102 R2_2,2 R24 R4
7 = —
L2\/L*—2L2r2 ++4 —2L2R2 — 272 R2 + R4 |T<
2,.2 2
(L2 —r2 4 R2) ArcTanh( Lodr® R )
VLA—212 124042102 R2_2,2 R24 R4 log(r?)  log(R2?)
L2/ L4 —2L22 4 _ 922 R2 _ 92,2 R2 R4 . 2 2, L .. .
T Rt Figtita 3.4 Notatii relative la un seg-
v
ment de frontiera
e Elementul ¢; = —f;:
—d?2+ L2+ L12
cii = arccos(————

2L L1

Cuplarea propriu-zisa cu metoda elementelor finite se face asambland mai intai ma-
tricea elementelor finite ca si cum ar exista doar conditii de frontiera Neumann. Termenii

asociati derivatelor dupa normala se substituie apoi cu expresiile deduse mai sus.

3.1.8 Indicatori de eroare a solutiei numerice. Retele adaptive

de discretizare.

Scopul acestui paragraf este de a caracteriza abaterea dintre solutia numerica si cea exacta
a unei probleme de camp magnetic. Evaluarea riguroasa a acestei abateri ar presupune
cunoasterea solutiei exacte. Majoranti ai acestei abateri sunt cunoscuti sub numele de
estimatori de eroare. Din pacate, determinarea estimatorilor de eroare necesita un efort
de calcul important iar relevanta lor nu este in toate cazurile cea agteptata (de multe ori
ei dau caracterizari ale erorii prea pesimiste). Din aceste motive vom prefera utilizarea

indicatorilor de eroare care au proprietatea ca se anuleaza odata cu abaterea dintre solutia
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exacta si cea numerica. Ei permit identificarea punctelor din domeniul de calcul in care
abaterea dintre solutia exacta si cea numerica este semnificativa. Prin folosirea unor
algoritmi de rafinare succesiva locala a retelei de discretizare in aceste puncte se obtine
in final o eroare mica (aga cum este caracterizata ea de indicatorul ales) atat din punct

de vedere global cat si local (prin adaptarea retelei de discretizare la solutie).

Sa presupunem ca se lucreaza cu potentialul vector A, iar A’ este aproximarea nu-
merici a solutiei exacte A. In aceste conditii ecuatia divB’ = 0, unde B’ = rot A’, este
automat satisficuti. In plus, dacd H' = F(B’) atunci si ecuatia constitutiva de material
este satisfacuta exact. Singura ecuatie care este satisfacuta aproximativ este rot H = J.

In consecinta se propune calculul densitatii de curent reziduale definita prin
J,=rotH —J (3.113)
§i care va caracteriza local eroarea solutiei numerice (va fi deci un indicator de eroare).

In cazul metodei elementelor finite in probleme plan-paralele, pentru o discretizare in
elemente triunghiulare de ordinul intai, campul este constant pe triunghi si in consecinta
rot H = 0 pe fiecare element. Curentul rezidual va avea doar distributie superficiala pe
laturile elementului si, eventual, pe volumul elementului daca J # 0. Directia curentului

rezidual va fi evident tot directia k si notand J, = J,.k rezulta ca
J, = div (vgrad A’) + J. (3.114)

Solutia numerica A’ poate fi deci interpretata ca fiind solutia exacta a unei probleme in

care sursele de camp sunt curentii J’
—div (vgrad A") = J'. (3.115)

Ecuatiile (3.114) si (3115 sunt privite in sensul teoriei distributiilor. Pornind de la

sistemul de ecuatii care se rezolva in cazul folosirii metodei Galerkin

— / vegrad U, - grad A’ dQ + /
Q

\IJZ-JdQ—l—J(I{V\IJigdl:O i=1,...,n, (3.116)
Q

r
unde €2 este domeniul bidimensional al problemei, ¥; este functia de forma asociata nodu-
lui 4, iar ¢ = JA/On este conditia de frontierd Neumann, asociata unei parti Cy din

frontiera I' a domeniului, se poate demonstra usor ca

/ U, J.d) — \I/iJTN dl =0, (3.117)
Q Cn

/ . . ~ . v
unde J,, = 1/(% — g) este densitatea unei panze de curent reziduale corespunzatoare

frontierei Neumann. Pe frontiera Dirichlet W = 0 si de aceea integrala pe frontiera I' a
fost redusa la integrala pe portiunea Cy. Ecuatia (B.117) indica o autoechilibrare globala

a reziduurilor.
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In consecinta, metoda numerica rezolva exact o alta problema in care curentii initiali

din elemente au fost redistribuiti pe laturile acestora astfel incat ei se autoechilibreaza.

Pentru un nod interior, tinand cont de proprietatile

e functiei ¥;, rezulta urmatoarea formé a conditiei (3.117):

' /\IfiJTdQ = (0 <
C 2
Qi Qi

> / U, JLdl, = /\If,-JdQ, (3.118)
Q;

Figura 3.5: Domeniul 2; CrC%

unde s-a notat cu §2; domeniul determinat de multimea
triunghiurilor care contin nodul i (figura B.5]), cu Cy
o muchie care concura la nodul 7 si cu J;, densitatea
panzei de curent reziduale de pe muchia Cj. Relatiile
(BI18) arata ca autoechilibrarea erorilor are loc si local, in jurul fiecarui nod. (Curen-
tul real din vecinatea nodului i, care este o treime din curentul total al elementelor ce
inconjoara nodul, este egal cu curentul redistribuit in vecinatea nodului i, care este egal
cu jumatate din curentii laturilor care concura la nod.) Din acest motiv indicatorul local
de eroare pare mai natural sa fie asociat entitatii element sau celei de laturi decat entitatii

nod.
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e Indicator de eroare bazat pe curentul rezidual

Celula elementara in care se analizeaza balanta curentului rezidual reprezinta un tri-
unghi care are un varf in nodul (i), un varf in centrul de greutate al elementului analizat
si al treilea varf in mijlocul laturii elementului care trece prin nodul (i) (figura B.).
Curentul rezidual al tuturor celulelor elementare care concura la nodul (i) este nul. In
schimb, curentii reziduali din cele patru celule elementare ce contin segmente dintr-o
latura precum gi curentii din cele sase celule elementare ale unui element triunghiular nu
se anuleaza In mod necesar. Marimile acestor curenti reprezinta criterii de performanta
(indicatori de eroare) pentru laturi si respectiv pentru elemente. Din analiza cazului uni-
dimensional rezulta ca valorile curentilor reziduali pe celulele elementare sunt corelate
cu densitatea spatiala a curentului real pe cand curentul total rezidual pe element este

corelat cu derivata a doua a curentului real.

Din pacate, acesti indicatori de eroare nu pot fi transformati usor in marimi relative,
deoarece este dificil de stabilit o marime de raportare de tip curent pentru o problema

arbitrara (de exemplu in cazul in care J =0, g = 0).
e Indicator de eroare bazat pe o marime de camp magnetic

Datorita redistribuirii curentilor, eroarea este chiar diferenta dintre intensitatea cam-
pului magnetic produsa de curentul initial (solutia exacta) si cea produsa de curentii
redistribuiti (solutia aproximativa). Determinarea acestei marimi este complicata si im-
posibila fara cunoasterea solutiei exacte, de aceea algoritmul propus calculeaza diferenta a
doua marimi de tip intensitate a campului magnetic determinate cu formula Biot-Savart-
Laplace. In centrul P al fiecirui element se evalueazi campul produs de curentul initial
din element si campul produs de curentii redistribuiti. Curentii din elementele si la-
turile vecine sunt ponderate cu functiile de forma astfel incat au o influenta mai mica.
Fiecarui element i se asociaza un numar indicator de eroare. Chiar daca mediul initial
este neomogen, calculul campului se face pentru un mediu omogen, acesta fiind punctul
slab al metodei. Neomogenitatea este ascunsa in valorile curentilor distribuiti pe laturile

elementelor.

Algoritm de calcul al indicatorului de eroare de tip intensitate a campului

magnetic:

1. pentru fiecare element e
1.1. identifica centrul sau (punctul P)
1.2. H=0
1.3. pentru fiecare nod ¢ al elementului e
1.3.1. pentru fiecare element f ce contine nodul ¢
1.3.1.1. calculeaza H;(P) datorat curentului real J din

elementul f ponderat cu V;
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1.3.1.2. H=H+ H,(P)
1.3.2. pentru fiecare latura ce concura la nodul ¢
1.3.2.1. calculeaza Hy(P) datorat curentului J. de pe
latura ponderat cu W,
1.3.2.2. H=H — Hy(P)
1.4 indicator[e] = |H]

Dupa calculul indicatorilor, elementele sunt sortate crescator dupa valoarea indicatorului
de eroare, si un anumit procent din coada listei este rafinat. Figurile 3.7 si 3.8 reprezinta
rafinari consecutive ale problemei din figura 3.6

Indicatorul de eroare propus pare a

\\\\ \ indica corect zonele unde este nece-

sara rafinarea discretizarii si anume

[ —

,_/\_§
— T 1 —
—
1

la interfetele dintre materiale diferite

1/ si mai ales In zonele in care aceste

Il interfete nu sunt netede (in colturi).

L T | [
J—
]
[—
I

(f Marimea propusa poate fi facuta rel-

ativa prin raportarea ei la valoarea
maxima a intensitatii campului mag-
Figura 3.6: Discretizarea initiala netic din problema.

si spectrul inductiei magnetice

Figura 3.7: Discretizarea dupa doua Figura 3.8: Discretizarea dupa patru

rafinari succesive rafinari succesive
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e Indicator de eroare bazat pe o marime de tip energetic

Pentru a caracteriza local eroarea solutiei numerice se poate folosi circulatia lui H’
pe o curba ce inconjoara fiecare nod (n). Fie aceasta curba I' (figura B.9) alcatuita din

segmente de mediane.

Ea va trece prin centrele de greutate ale triunghiurilor

S

r care 1l au pe (n) ca nod. Curentul rezidual asociat unui nod

este curentul rezidual pe suprafata Sr
Y N S S S
m Sr r Sr
Z . JeAe o JeAe
L/ i ) 5 )2\ )
‘ ed(n) e3(n)
‘ (3.119)

in care C, este o curba ce uneste mijloacele laturilor din

_ . . e care concura la nodul (n) iar A, este aria elementului
Figura 3.9: Domeniul €2, si ) . o : o
b T (triunghiului) e. Curba C, poate fi aleasa arbitrar in inte-
curba

riorul elementului e deoarece H este constant si integrala
nu depinde de forma ei ci doar de punctele ei extreme. In
consecinta ea va fi aleasa ca segmentul de dreapta 1 care

uneste cele doua mijloace ale laturilor (figura B.9).

Conform relatiei (3.I118]), pentru o solutie numerica determinata exact curentul i, are

valoare nula pentru orice nod n.

Proiectia reziduului peste solutie reprezinta un indicator global de eroare de natura

energetica, care va fi numit reziduu energetic global
WT:/JT-AdQ:Z/JT-AdQ:ZWM = i, A, (3.120)
o e e (n) (n)
Deoarece A este o combinatie liniara de functii de forma W; si proiectia lui J, pe aceste
functii este nula conform (BII8) rezulta ca si W, trebuie sa fie nula pentru solutiile

numerice determinate exact. In fiecare nod contributia W, la reziduul energetic global

se calculeaza inmultind potentialul A,, cu valoarea curentului rezidual ¢,

W,, = A, Z (Hl JA) (3.121)

Deoarece o marime relativa este mai utila decat una absoluta, este necesara definirea unei

marimi globale de tip energie care sa fie folosita pentru raportare. Una potrivita ar putea
fi

W=> uBA., (3.122)
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masurata in Joule si care este nenula in cazul solutiilor netriviale.

In consecinta, parametrul global ce caracterizeaza relativ eroarea cu care a fost deter-

minata solutia numerica este

o Wr . Z(n) [An ZeB(n) (Helen - JeA@/B)]

c %% Yo VeB2A,

(3.123)

Din punct de vedere local, fiecarui nod i se poate asocia un parametru de performanta

W, A
ML . H.L, — J.A./3), 3.124
W= 2o /3) (3.124)

e3(n)

Em) =

astfel incat ¢ = Z(n) E(n)- € permite compararea calitatii solutiei numerice obtinute prin
metode diferite gi in consecinta ar putea fi folosit drept criteriu unic de oprire a iteratiilor

nelinare in tehnicile polialgoritmice (Newton si iteratie simpla).

Parametrii €(,) pot fi calculati cu relatia (3124) prin parcurgerea o singura data a
elementelor si adaugarea contributiei lor la componentele vectorului [¢]. (Fiecare element
contribuie cu expresia A, (u,, — J.A./3) la fiecare nod al sau, in care u,, este pe rand
H.l.., H.., H.l.5 iar A, este A;, Ay si respectiv A;. Cu aceasta ocazie se poate evalua

si W (fiecare triunghi contribuind cu v, B2A.).
e Rafinarea retelei

Dupa cum s-a constatat, vectorul [¢,] nu este un indicator de eroare, el caracterizeaza
mai mult abaterea solutiei numerice aproximative (de exemplu obtinuta dupa cateva
iteratii neliniare) fata de cea numerica exacta (limita girului de iteratii neliniare), decat

abaterea solutiei numerice fata de cea exacta.

Pentru o obtine un indicator de eroare se propune folosirea unui vector [e.| la care
fiecare componenta este asociata unui element e

W, 1 1

3
£o = — (3. AdQ = — [% STAH -Hy) Ly - JAL|, (3.125)
f=1

w oW, w

in care s-a notat cu A, solutia in centrul elementului e, Ay solutia in mijlocul laturii f
din elementul e (de lungime I.s), H. si H; campul magnetic din elementul e si respectiv
din elementul vecin f. Suma componentelor acestui vector este chiar e (formula (3123)),
deci reprezinta un indicator pentru exactitatea determinarii solutiei numerice, in schimb
componentele sale reprezinta indicatori locali de eroare si implicit norma sa reprezinta un

indicator global de eroare.

Un alt indicator de eroare ar putea fi asociat unei laturi [. El are expresia

W, 1 1
= — J-AdQ = — [A/(H, —Hf) - 1.p — JLAN. /3 — J A A , (3.12
W wW W[ 1 £ lep =, /3= JrArNg/3], (3.126)

g =
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unde €. este reuniunea celor doua triunghiuri (de arii A./3 si Ag/3 care au baza l s si
varfurile in centrele de greutate ale elementelor e si f care contin muchia l.y. A, i Ay sunt
valorile solutiei in centrele de greutate ale acestor triunghiuri. Pornind de la indicatorul
de eroare asociat fiecarei muchii se poate determina un indicator asociat triunghiurilor
prin sumarea semiindicatorilor asociati celor trei laturi ale elementului. Aceasta se pare

ca asigura o robustete maxima in identificarea triunghiurilor cu probleme.

Nodurile la care parametrul |e.| are valori mari indica zone locale la care solutia este
imprecis calculata. O metoda de identificare a elementelor care trebuie rafinate ar putea
fi cea de a selecta din cele E elemente primele F /A elementeH la care erorile locale |e,|

au valorile cele mai mari.

Deoarece un triunghi se inlocuiegte in medie cu alte 4 triunghiuri, rezulta ca alegand
A = 3, la fiecare rafinare practic se dubleaza numarul de elemente (si implicit de noduri).
Daca se doregte ca dupa m rafinari succesive reteaua sa contina de r ori mai multe elemente
atunci trebuie aleasd valoarea A = 3/( %/7 — 1). In mod uzual, probabil ¢ mai putin de

o treime din numarul de noduri vor fi declarate cu probleme.

Calitatea retelei de discretizare (adaptarea ei la variatia campului) poate fi caracter-

izata prin dispersia componentelor vectorului [e.] In jurul valorii medii, respectiv prin

/iZE, £2
lela _ VB 2eemt (3.127)

B ||€Hmax B HlaXe:l,E|€e|’

raportul

care are valoare unitara in cazul unei retele perfect adaptate (care asigura distributia
uniforma a erorilor locale). Cu cat valoarea factorului de calitate ¢ este mai mica cu atat

reteaua este mai prost adaptata. inmul’git cu zece el da "nota” retelei.

Aceasta abordare are avantajul ca poate fi generalizata fara dificultati in cazul 3D.

Reziduul energetic asociat unui element e este
1 m
W, = / Jr-AdQ =g > Ay nge x (He = Hy)lSy — J. - AQ, (3.128)
e le

in care m reprezinta numarul de fete ale elementului (m = 4 in cazul elementelor tetrae-
drale), A reprezinta potentialul vector in centrul fetei f, Sy este aria fetei f, H. si Hy
reprezinta intensitatea campului magnetic in elementul e si respectiv in cel vecin f, iar

A, este potentialul vector in centru elementului e, de volum £2..

2Gandindu-ne la evolutia retelei de discretizare simultan cu procesul de optimizare, in SA \ poate
fi corelat cu temperatura printr-o transformare afina astfel incat el sa scada spre final. In GA A poate
scade exponential cu numarul generatiei curente (eventual acelasi tip de scadere folosita de probabilitatea
mutatiei). Folosind modelul metodei multigrid, rafinarea succesiva poate fi aplicatd atat pe parcursul
procesului iterativ de rezolvare a sistemului liniar de ecuatii obtinut prin discretizare cat mai ales pe

parcursul iteratiilor neliniare.
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Reziduul energetic asociat unei fete f care separa elementul e de elementul g este
W, = /Q J,-AdQ=A;-[n,. x (H, —H,)S; — LAV, - J,A,V,  (3.129)
f

in care €y este reuniunea celor doua piramide de baza comuna fata f si cu varfurile
plasate in centrele elementelor e si g, Ay este potentialul vector in centrul fetei f, ng
este versorul normal la fata f, H., Hy si J., J, sunt intensitatile campurilor magnetice,
respectiv densitatile de curent din cele doua elemente e si g care au fata f comuna, V, si
V, sunt volumele celor doua piramide iar A, si A, sunt potentialele in centrele de greutate

ale acestor piramide.

Singura deosebire de principiu care apare in cazul 3D fata de cazul 2D este aceea ca
A =T/(%/r—1) deoarece un tetraedru se inlocuiegte prin rafinare cu 8 tetraedre (m fiind
numarul de rafinari succesive, iar r fiind factorul de crestere a numarului de noduri pe

intregul proces).

Algoritm de rafinare a retelei pe parcursul iteratiilor neliniare:

1. nnod = numar de noduri
2. nnodmax = numar maxim de noduri
3. kmax = numar maxim de iteratii
4. eps0 = eroarea impusa
5. r =100 ; factor de cregtere a numarului de noduri pe intregul proces
6. k=0 ; contor iteratii
7. AN=3/(*meyr —1)
8. repeta
81. k=k+1

8.2. daca k > kmax atunci stop
8.3. efectueaza iteratie neliniara
8.4. e = ||61]|/||T]| ; corectia relativa a polarizatiei magnetice
8.5. calculeaza vectorul indicator de eroare
8.6. scrie k,nnod, e, e, |||z, q
8.7. daca ||e]|> > eps0 si nnod (2 + 1) < nnodmax
atunci rafineaza retea si interpoleaza solutie

pana cand e < eps0
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3.2 Teste numerice

Acest paragraf cuprinde rezultatele numerice ale implementarii celor trei algoritmi detaliati
pana acum: polarizatie, polarizatie cu relaxare, Newton. ImplementareaH a fost facuta in
limbajul de programare C si sistemul de operare LINUX, programele fiind rulate pe un
sistem PC Pentium (75 MHz). Pentru validarea acuratetii au fost facute comparatii cu
rezultatele unor probleme identice sau asemanatoare modelate cu ajutorul programului
de calcul de camp MEGA, produs de Universitatea din Bath, si care a fost rulat pe o
statie grafica HP/720. In rulirile cu MEGA s-au folosit parametrii impliciti ai progra-
mului: metoda Newton, conditia de oprire fiind ca eroarea relativa maxima a inductiei
magnetice sa fie sub 0.5 %, iar pentru rezolvarea sistemului liniar fiind folosita metoda
gradientilor conjugati cu o eroare de 1.00E-12. Rezolvarea sistemului liniar in FAP a fost
facuta cu metoda suprarelaxarii succesive (cu factor de relaxare optim) cu o eroare de
1.00E-7.

3.2.1 Probleme de test

Prima problema de test o constituie o bara feromagnetica situata intr-un camp uniform.
Discretizarea este extrem de rara (figuraB.10), avand 25 noduri i 36 elemente. Reteaua de
discretizare facuta cu MEGA este identica. Nodurile de pe latura din stanga au asociata
o conditie Dirichlet nula, iar nodurile de pe latura din dreapta au asociata o conditie

Dirichlet A = 0.02, in rest s-au presupus conditii Neumann nule.

rel eurar. ps Linii

Figura 3.10: Test 1 - reteaua de discre- Figura 3.11: Test 2 - reteaua de discre-

tizare tizare

Al doilea test il constituie un circuit magnetic neliniar (de tip releu), avand reteaua de

3Discretizarea a fost ficutd cu preprocesorul FAP[2] dezvoltat in LMN; iar autoarea a implementat si
depanat modulul de rezolvare neliniara si postprocesare.



3.2. TESTE NUMERICE 81

V

]

g
AP

D
N <
‘ %%

<

S

N/
8

AN
NAA

vA

Yavayy
RS

\/
N
N
5

INNNN VAVAYA Ava

)

VAN

)

Figura 3.12: Test 3 - reteaua de discre- Figura 3.13: Test 4 - reteaua de discre-

tizare tizare

discretizare din figura B.I1l Reteaua are 94 noduri gi 170 elemente. Prin bobina circula
un curent cu o densitate de 3.7143 - 10° A /m?.

Testul al treilea se refera la aceeasi problema ca la testul 2, reteaua de discretizare
fiind insa mai fina (725 noduri, 1366 elemente, figura B.12). Pentru acest caz retelele
de discretizare folosite de FAP si MEGA nu sunt identice insa au aproximativ aceleagi

dimensiuni (reteaua generata cu MEGA are 748 noduri gi 1431 elemente).

Testul al patrulea urmareste rezolvarea configuratiei problemei TEAM 25. Si in acest
caz retelele au aproximativ aceleagi dimensiuni (reteaua generata cu MEGA are 1446

noduri gi 2749 elemente, iar reteaua generata cu FAP are 1420 noduri si 2703 elemente).

T
“fier" 6— fier - 125 o—

= 3

08 1 08

06 1 06}
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0 0 20‘00 40‘00 50‘00 8000 10{;00 12(;00 14f‘}OO 16000 0 0 10‘00 20‘00 30‘00 4000 50‘00 50‘00 70‘00 8000

H[Am] H[Am]

Figura 3.14: Curba de magnetizare Figura 3.15: Curba de magnetizare
pentru testele 1,2 si 3 pentru testul 4

Pentru primele trei teste am folosit curba de magnetizare din figura B.14], iar pentru

testul al patrulea am folosit curba de magnetizare din figura [3.15]
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3.2.2 Rezultate numerice

Pentru validarea algoritmilor am comparat valorile potentialului in noduri (pentru testele

1 si 2, pentru care discretizarile au fost identice cu cele folosite in programul MEGA).

Tabelul 3.1 contine informatii despre cateva valori nodale.

Test Nr. MEGA FAP FAP polarizatie FAP
nod polarizatie cu relaxare Newton
TEST 1| 5 | .30982805E-03 | 3.091263E-04 | 3.091232E-04 -
10 | .46465615E-02 | 4.646037E-03 | 4.646040E-03 -
15 | .19233620E-01 | 1.923497E-02 1.923498E-02 -
20 | .18848182E-01 | 1.884921E-02 1.884921E-02 —
TEST 2| 6 | .72526785E-04 | 7.250396E-05 | 7.250669E-05 | 7.252645E-05
16 | .31375288E-02 | 3.134394E-03 | 3.134594E-03 | 3.137492E-03
A7 | .26050894E-02 | 2.602314E-03 | 2.602488E-03 | 2.605059E-03
89 | -2.197060E-04 | -2.196935E-04 | -2.196939E-04 | -2.197061E-04

Tabelul 3.1: Cateva valori nodale

Se observa ca rezultatele nu difera pana la 3 cifre semnificative, lucru adevarat pentru
mai multe noduri inspectate nu numai pentru cele din tabel. Rezultatele au fost obtinute
pentru o conditie de oprire ||01]|/|[]] < 107° in cazul metodei polarizatiei si pentru o

conditie de oprire |[§A||/||A|| < 107 in cazul metodei Newton pentru testul al doilea.

[ MesA aan. ps [

UNSET

Figura 3.17: Test 1 - spectrul inductiei
(FAP)

Figura 3.16: Test 1 - spectrul inductiei
(MEGA)

Tabelul 3.2 contine valorile energiei obtinute in situatiile descrise mai sus. Diferenta
FAP-MEGA este sub 0.06 % pentru primele doua teste, de 3.26 % pentru testul 3 si de
0.3 % pentru testul 4 in cazul folosirii metodei polarizatiei si de 0.09 % pentru testul 2 si

de 3.07 % pentru testul 3 in cazul metodei Newton.
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Figura 3.18: Test 2 - spectrul inductiei Figura 3.19: Test 2 - spectrul inductiei
(MEGA) (FAP)

Test MEGA FAP FAP - PB FAP
PB cu relaxare | Newton

TEST 1 | 71.1803 | 71.1744 71.1744 -
TEST 2 | 2.6327 | 2.6311 2.6313 2.6351
TEST 3 | 3.8626 | 3.7367 3.7367 3.7441
TEST 4 | 39.4790 | 39.5983 39.5982 -

Tabelul 3.2: Energii in model

3.2.3 Rata si raza de convergenta

Pentru a evalua performantele algoritmilor implementati a fost studiat modul in care

acestia converg catre solutie.
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t ean5. ps Linii

Figura 3.20: Test 3 - spectrul inductiei Figura 3.21: Test 4 - spectrul inductiei
(FAP) (FAP)

Figura [3.16] prezinta spectrul inductiei

t eane5. ps [Cinii

| magnetice asa cum este obtinut de

metoda polarizatiei, iar figura [3.17
acelasi spectru obtinut cu MEGA pen-
tru prima problema de test. Figurile
si contin spectrele pentru tes-
tul al doilea.

Figurile B.20, B.21] si prezinta
spectrele inductiei magnetice pentru

cazul releului discretizat fin si pentru
cazul problemei TEAM 25. Rezultatele

Figura 3.22: Test 4 - spectrul inductiei prezentate valideaza corectitudinea al-

in zona de interes (”zoom”) obtinut cu

FAP

goritmilor implementati de autoare in

FAP.

Tabelele 3.3 si 3.4 contin informatii legate de rata de convergenta. Timpul de calcul
depinde de performantele calculatorului utilizat si de eroarea impusa solutiei numerice.
De aceea o coloana speciala din tabel contine valoarea erorii relative (|[d1]] %I || in cazul
metodei polarizatiei si ||0A]|/||A]| in cazul metodei Newton). S-a notat cu PBI algoritmul

polarizatiei cu iteratii prin B.

e Metoda polarizatiei
Se observa ca, in majoritatea cazurilor studiate, metoda polarizatiei cu relaxare imbu-
natateste timpul total de calcul (pentru acelasi criteriu de oprire) al metodei polarizatiei
chiar daca timpul de calcul pe iteratie este mai mare (cu 40 % <+ 120 %) datorita calcularii

factorului de relaxare. Figura [3.23] prezinta variatia cu factorul de relaxare a functiei de

4Pjcard-Banach
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Metoda | eroare TEST 1 TEST 2

relativa | numar | timp | energie || numar | timp | energie

iteratii | [sec] [J] iteratii | [sec] [J]

PB 1072 6 0.07 | 71.1814 40 2.23 | 1.9607

1073 16 0.14 | 71.1750 90 4.60 | 2.5417

1074 36 0.27 | 71.1744 145 6.64 | 2.6222

107° 55 0.40 | 71.1744 253 9.59 | 2.6311

PB+relax | 1072 3 0.05 | 71.1819 13 2.33 | 2.009

1073 11 0.18 | 71.1744 29 3.03 | 2.5593

1074 15 0.22 | 71.1744 45 3.76 | 2.6231

107° 25 0.26 | 71.1744 77 4.99 | 2.6313

Newton 1072 3 0.65 | 2.6350

1073 Nu converge 3 0.67 | 2.6351

1074 5 1.04 | 2.6351

107° 7 1.38 | 2.6351

MEGA 4 0.34 | 71.1803 4 0.38 | 2.6327

Tabelul 3.3: Timp de calcul - testele 1 si 2

minimizat g(w) i a derivatei acesteia in cazul testului al doilea pentru obtinerea primului

factor de relaxare (care este 2.74).

Timpul de calcul se reduce cu cel putin
jumatate in cazurile in care criteriul de
oprire este dur (||07]|/]|1]| < 107°). Pentru
problemele extrem de simple (din punct
de vedere al dimensiunii sistemului de re-
zolvat) de exemplul primul test micgorarea
numarului de iteratii nu duce la o reducere
a timpului de calcul. Dimpotriva, pentru
primul test la o conditie de oprire de 1073
timpul total creste. Acest test nu este insa
relevant pentru aprecierea metodei. Pen-
tru a fi rezolvate cu acuratete problemele

necesita discretizari mai fine, deci sisteme

Figura 3.23: Functia de minimizat si derivata

ei in functie de factorul de relaxare

de rezolvat mai mari. De aceea, mai degraba putem generaliza concluziile rezultate din

testele 3 si 4 decat cele rezultate din primul test. In cazul testului 4 imbunatatirea este

spectaculoasa in cazul erorii de 107*, timpul necesar pentru atingerea acestui criteriu

scazand de la jumatate de ora in cazul procedurii fara relaxare la 8 minute in cazul
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Metoda | eroare TEST 3 TEST 4
relativa | numar | timp | energie | numar | timp | energie
iteratii | [sec] [J] iteratii | [sec] [J]
PB 1072 49 58.74 | 2.3983 30 767 | 31.9413

1073 122 106 | 3.5409 59 1350 | 38.6494
10~ 204 136 | 3.7170 344 1881 | 39.5924
107° 633 264 | 3.7367 || 2352 | 3355 | 39.5983

PB+relax 1072 15 30.39 | 2.4101 11 226 | 33.5876
1073 37 47.61 | 3.5457 21 379 | 39.025
1074 59 56.70 | 3.7212 89 495 | 39.5925
107° 135 81.15 | 3.7367 829 1204 | 39.5982
Newton 1072 6 73.91 | 3.7442
1073 13 126 | 3.7441 Nu converge
10~ 20 186 | 3.7441
1075 27 271 | 3.7441
MEGA 4 1.33 | 3.8626 5) 16.07 | 39.4790

Tabelul 3.4: Timp de calcul - testele 3 si 4

folosirii relaxarii (timpul scade de aproximativ 4 ori). Prin utilizarea relaxarii la testul
3 viteza medie de calcul a crescut de 3.26 ori iar la testul 4 de 2.78 ori. In concluzie,
utilizarea relaxarii este recomandata in toate cazurile in care se aplica metoda iteratiilor

simple.

O alta observatie este aceea ca timpul pe iteratie nu este constant. Acest lucru se
explica prin aceea ca pentru rezolvarea sistemului liniar la fiecare iteratie am folosit o
procedura iterativa care foloseste drept initializare solutia gasita la iteratia anterioara.
Pe masura ce iteratiile avanseza, solu-tia se apropie de solutia exacta, initializarea pentru
algoritmul de rezolvare iterativ este din ce in ce mai buna gi in consecinta timpul necesar

de rezolvare a sistemului liniar este din ce In ce mai mic.

Cat sa fie de mare valoarea raportului ||01||/||]|? Pentru a avea o idee asupra acuratetii
rezolvarii problemei tabelele 3.3 gi 3.4 contin si valorile energiei in model. Luand drept
referinta valoarea obtinuta cu MEGA observam ca o eroare de 1 % nu duce uneori (testele
3, 4) la rezultate prea bune ale energiei. De asemenea, a scidea eroarea de la 107* 1a 107°
nu aduce o modificare substantiala a energiei. Mai mult, timpul necesar pentru a scadea
cu inca un ordin de marime este atat de mare incat nu merita efortul. De exemplu testul
al patrulea, in cazul metodei fara relaxare programului 1i trebuie jumatate de ora pentru a
ajunge la o eroare de 10~* i inca o jumatate de ora pentru a mai scidea cu inca un ordin

de marime. Scaderea ordinului de marime a criteriului de oprire se face din ce in ce mai
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greu. Tot in cazul testului 4, metoda fara relaxare, programul face 59 iteratii pentru a
ajunge la 1072 in 22 minute si apoi mai face incd aproximativ 300 iteratii pentru a ajunge

la 107%. Pentru acestea 1i mai trebuie inci 10 minute (am explicat mai sus de ce timpul
pe iteratie nu este constant).

Algoritmul polarizatie converge In norma Lo a polarizatiei. Criteriul de oprire este
insa ||01]|/||1]]. Figurile si prezinta variatia normei corectiilor polarizatiilor in
timpul procesului iterativ pentru testele 3 si 4 (in cazul unui criteriu de oprire de 10~%) iar
figurile si prezinta variatia criteriului de oprire ||01||/||I]| pentru aceleasi situatii.
Desi convergenta algoritmului este demonstrata pentru ||d7| si nu pentru ||67]|/||]], se
pare ca si aceasta din urma marime are o variatie descrescatoare in timp, fiind un criteriu

robust pentru oprirea algoritmului. El este un criteriu mai atragator decat ||01|| deoarece
contine o marime relativa si nu una absoluta.
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Figura 3.24: Test 3 - norma corectiilor Figura 3.25: Test 4 - norma corectiilor
polarizatiilor ||§I|| in
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Figura 3.26: Test 3 - norma relativa a Figura 3.27: Test 4 - norma relativa a
corectiei ||0I||/||Z]| in metoda PB

corectiei ||01||/||Z]| in metoda PB
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Figura 3.28: Test 2 - factorul de rela- Figura 3.29: Test 3 - factorul de rela-
xare in metoda PB xare in metoda PB
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0.001 |

Il delta A [I/]] A ||

Figura 3.30: Test 4 - factorul de rela- Figura 3.31: Test 3 - norma relativa a
xare in metoda PB corectiei [[0A]|/]|A]| in metoda Newton

Figurile .28 8.29] si 3.30] prezinta variatia factorului de relaxare pentru testele 2, 3, si
4 (criteriu de oprire 107%). Ceea ce se observa in toate aceste figuri este variatia oscilatorie

a acestuia, precum gi faptul ca el poate lua valori spectaculoase (de exemplu 30).

In concluzie se constatd ci:
- Rata de convergenta —dlg(e)/on este de 2 <+ 3 ori mai mare prin utilizarea relaxarii (in
anumite cazuri ajunge si de 6 ori mai mare);
- Pe parcursul iteratiilor rata de convergenta scade la valori de 2 + 6 ori mai mici decat

valorile initiale (la testul 4 aceasta modificare are loc practic brusc dupa 30 iteratii).

e Metoda Newton

Metoda Newton a fost convergenta pentru doua din cele patru teste.

Timpul de calcul pe iteratie a fost mai mare la metoda Newton decat la metoda

polarizatiei cu relaxare (de aproximativ 3 ori la testul 2 gi de 17 ori la testul 3).
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Daca analizam testul al treilea, la erori relative egale metoda Newton converge in timp
CPU de circa 3 ori mai incet decat metoda polarizatiei cu relaxare chiar daca numarul de
iteratii necesare este mult mai mic. Daca analizam insa si valorile energiei, observam ca
aceasta este mai putin sensibila la criteriul de oprire al metodei Newton decat la criteriul
de oprire al metodei polarizatiei. In consecintd comparatia algoritmilor polarizatie si
relaxare pentru valori egale ale criteriului de oprire devine lipsita de sens. Rezulta in
acest moment necesitatea implementarii unor indicatori sau estimatori de eroare potriviti
marimilor ce se cer calculate. Figura [B.31] prezinta variatia normei relative a corectiei in
timpul iteratiilor Newton pentru testul al treilea. Pentru testul al doilea (mult mai mic
din punct de vedere al numarului de necunoscute) metoda Newton este evident mult mai
rapida in orice situatie, asigurand atingerea erorii de 1072 intr-un timp de 3.6 ori mai mic

decat metoda polarizatiei cu relaxare.

1 T T T T T 350

¢ 9 3 9 9 9 & o o o o o 2 ]
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|l delta A |I/|| A ||

04 1 150
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Figura 3.32: Test 1 - norma relativa a Figura 3.33: Test 1 - energia in timpul

corectiei ||0A|/||A]| in metoda Newton iteratiilor Newton

Metoda Newton nu converge pentru testele 1 si 4. In figura [3.32] se observa variatia
criteriului de oprire pentru primul test in cazul metodei Newton, iar figura [3.33] prezinta
variatia energiei in timpul aceluiasi proces iterativ. Algoritmul oscileaza si nu se poate

opri natural. Rezultate similare se obtin si pentru testul 4 (figurile 3.3 si B.35]).

Daca in cazul primului test variatiile energiei sunt foarte mari (150 %), in cazul testului
4 aceste variatii sunt mici (4 =5 %). Unii autorii [107] folosesc drept criteriu de oprire
relatia

Wrin-i-l _ Wz

| < (3130)

unde ¢ este o toleranta impusa, algorimul oprindu-se atunci cand relatia[3.130 este valabila
trei iteratii consecutive. Impunand o astfel de conditie de oprire gi un € = 0.05 algorimul
s-ar opri natural. Totusi, o astfel de conditie de oprire nu este foarte riguroasa, aceeasi

energie putand corespunde la mai multe configuratii de camp.
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Figura 3.34: Test 4 - norma relativa a Figura 3.35: Test 4 - energia in timpul

corectiei || JA||/||A|| in metoda Newton iteratiilor Newton

In consecinta se poate afirma ca rata de convergenta pentru metoda Newton, atunci
cand ea converge, este de 10 <+ 16 ori mai mare decat a metodei polarizatiei cu relaxare.
Si in acest caz se observa o micgorare cu 20% <+ 100 % a ratei de convergenta pe parcursul

iteratiilor.

De ce nu converg testele 1 si 47 De ce converg testele 2 si 37 Cand am detaliat
algoritmul Newton am vizut c& avem nevoie de v(B?) si de dv/dB2. In consecintd avem
nevoie de o interpolare a perechilor (B, H) date initial si o extrapolare a acestei curbe.
Extrapolarea am facut-o astfel incat curba B — H extrapolata sa corespunda unei variatii
liniare de panta pg. Pentru portiunea extrapololata materialul are deci o permeabilitate
dinamica pg. Daca notam cu B, 1, H,_; ultima pereche de puncte cunoscuta, curba
extrapolata va i B = puoH + B,_1 — uoH,_1. Rezulta cd v = H/B pentru portiunea
extrapolata va fi

1 1/1
VB = ——— (=B, ,—H,_ 3.131
(B) 110 B(uo ' 1) (3.131)

si se poate calcula ugor dv/dB?. Pentru interpolare am folosit metoda Akima. In figurile
3.361si B.37 sunt prezentate curbele care rezulta din interpolarea si extrapolarea perechilor
(B.H).

Curba reluctivitatii pare rezonabila, dar derivata ei are un salt important in zona de
trecere de la interpolare la extrapolare. In momentul in care ciutarea solutiei se face in
aceasta zona este de asteptat ca algoritmul sa nu convearga ci sa oscileze. Metoda Newton
converge pentru cazurile 2 gi 3 pentru ca pentru ele nu au nevoie sa faca extrapolarea

curbei de material, in timp ce testele 1 si 4 au nevoie de aga ceva.

Interpolarea curbei reluctivitatii trebuie facuta cu grija. Iata de exemplu in figura
3.38 cum interpolarea spline pentru punctele curbei v — B? are ca rezultat o curba ce ia

si valori negative fapt ce nu poate corespunde proprietatii de material. Folosind aceasta
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miu [nfH Interpolare Akima pentru niu-B"2 derniu [mH T2
40000 150000 derivata lui niula B2
35000
30000 100000
25000
20000 50000
15000
10000 (— 1 2 3 4 5 ¢ B2l
5000
-50000
1 2 3 1 5 2 (2
Figura 3.36: v(B?) pentru metoda Figura 3.37: dv/dB? pentru Newton,
Newton, interpolare Akima interpolare Akima
i [nfH Interpolare spline cubica pentru niu-B'2 i udi nami ¢ [ H ni u_dinanmc dininterpolare Akina
10000
8000
8000
6000
4000 6000
2000 A
4000
5 1 15 2 25 3 g2
\/ 2000
-2000
-4000 0.5 1 15 ) 25 3 B2
Figura 3.38: v(B?) pentru metoda Figura 3.39: Vginamic asa cum rezulta
Newton, interpolare spline din interpolarea Akima

curba in locul celei din figura [3.36] testul al doilea nu a fost convergent.

In [144] se afirma ca pentru obtinerea solutiei sunt suficiente conditiile: functiile carac-
teristice de magnetizare B(H) ale materialelor din problema sa fie monoton crescatoare,

in timp ce prima derivata M&H) = dB/dH sa fie monoton descrescatoare.

Mérimea dv/dB? contine in ea informatii legate de permeabilitatea dinamici deoarece

51 B (3.132)

dv 1 dv 1 LdH  HY\ 1 Vinamic —V
dB?  2BdB 2B - 2B B

Graficul din figura [3.39 reprezinta reluctivitatea dinamica calculata cu formula [B.132] si
cu rezultatele interpolarii Akima (si curba de material a testului 4). Se observa ca aceasta
marime nu este monoton crescatoare. Punctele curbei de material al trebui rearanjate

astfel incat interpolarea sa fie satisfacatoare.
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3.2.4 Concluzii

In urma testelor numerice efectuate se poate ajunge la concluzia ca metoda polarizatiei
ridica mult mai putine probleme decat metoda Newton atat din punct de vedere al
convergentei cat gi din punctul de vedere al prelucrarii curbei de material. Utilizarea
relaxarii optime conduce la imbunatatirea acestui algoritm prin sporirea vitezei de calcul

a solutiei numerice de circa 3 ori, deci ea este puternic recomandata.

Algoritmul Newton standard nu este robust. Deoarece rezolvarea multor probleme
esueaza cu algoritmul Newton, se intalnesc in literatura algoritmi Newton-Raphson mo-
dificati, care folosesc subrelaxarea pentru a asigura convergenta algoritmului [7, 52, Q9]

113], 114], dar care evident conduc la micgorarea vitezei de convergenta.

Pentru a obtine algoritmi rapizi dar robusti (avand convergenta asiguratd) se pare ca
cea mai buna metoda este de a folosi tehnica polialgoritmilor. Iteratiile initiale se reali-
zeaza cu o metoda garantat convergenta (de exemplu PB cu relaxare) iar in vecinatatea
solutiei se comuta pe metoda Newton care este mai rapida. Eventual daca aceasta nu
se dovedeste convergenta se revine la metoda polarizatiei si ciclul se repeta. Singura

problema care trebuie rezolvata consta in alegerea criteriului de comutare intre metode.

Pe baza rezultatelor numerice obtinute in testele anterioare propunem drept criteriu
de performanta a unui algoritm timpul prezumat pentru obtinerea erorii impuse, obtinut
prin extrapolarea liniara a logaritmului corectiei relative din ultimele doua iteratii. Pe

baza acestui criteriu algoritmul urmator comuta ”inteligent” intre cele doua metode.

Algoritm de comutare ”inteligenta” intre metodele polarizatie cu relaxare
si Newton:
1. n1 =30 ; numar maxim de iteratii ale metodei PB la o trecere
(conform rezultatelor de la testul 4)
2. ¢g=0.1 ; impune scaderea erorii relative cu un ordin de marime
la fiecare trecere prin metoda PB, de asemenea stabileste

numarul maxim de iteratii ale metodei Newton = njcg

3. no =nic ; numar maxim de iteratii ale metodei Newton
epsy = 1073 ; eroare impusa
eps = 1.0 ; eroarea relativa initiala

(la metoda PB, daca polarizatiile se initializeaza cu zero,
norma relativa a corectiei dupa prima iteratie este 1)
6. k=1 ; contor global iteratii
nritmax = nr_noduri; numar maxim de iteratii
8. repeta
8.1. eps, = eps
8.2. eps; = cpeps

8.3. (t,n,eps) =PBrelax(n,eps;) ; apelul metodei PB cu relaxare pentru
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eroare eps si numarul maxim de iteratii n; intoarce timpul de calcul,
numarul de iteratii efectuat si eroarea la care s-a oprit algoritmul
84. k=k+n
8.5. daca (eps < epsy) atunci stop
8.6. perf; =t - lg(epsy/eps,)/lg(eps/eps,); estimeaza timpul perf; dupa care

PB ar atinge eroarea eps

8.7. eps, = eps ; noua eroare initiala
8.8. (t,n,eps) =Newton(na, eps) ; Incearca ”finish” cu metoda Newton
89. k=k+n

8.10. daca (eps < epsy) atunci stop
8.11. perfy =t - 1g(epsy/eps,)/1g(eps/eps,) ; estimeaza timpul perf, dupa care
Newton ar atinge eroarea epsy

8.12. daca (perf, < perf;) atunci
8.12.1. n3 = minim(ng + n - perfy/t,n1) ; Newton cu mai multe iteratii
8.12.2. (t,n,eps) =Newton(ns, eps)
8.123. k=k+n

pana cand ( (eps < epsy) sau (k >nritmax) )
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Capitolul 4

Analiza senzitivitatilor si
optimizarea dispozitivelor

electromagnetice

Optimizarea dispozitivelor electromagnetice se reduce la gasirea extremelor unei functii
reale f numita functie obiectiv, a carei expresie este stabilita inaintea alegerii metodei de
optimizare propriu-zise,

f(’parametri”) = "expresie”. (4.1)

Parametrii problemei sunt marimile care se cer gasite astfel incat sa fie satisfacute

anumite obiective. Exista doua tipuri de abordari.

1. Regiuni omogene mari:

Una din abordari presupune cunoscuta forma dispozitivului si pozitia surselor de
camp (se poate desena o schita a dispozitivului din care insa lipsesc valorile numerice
ale anumitor cote i poate si valorile surselor de camp). Intr-o astfel de abordare
parametrii problemei pot fi:

e dimensiuni geometrice principale ale obiectelor geometrice ale dispozitivului (de e-
xemplu raze de cercuri, semiaxe de elipse, diferite distante) care fixeaza ”interfetele”
dintre materiale cu proprietati diferite; se presupune deci ca sunt cunoscute familiile
de curbe care descriu ”interfetele”, optimizarea gasindu-le pozitia optima in spatiu.
e valorile surselor de camp pentru care trebuie cunoscut tipul de variatie temporala
(pentru a putea stabili metoda de analiza potrivita).

e valorile parametrilor de material (presupus liniar) sau curbele neliniare ce descriu

caracteristicile de material.

2. Regiuni omogene foarte mici, de tip celule:

O a doua abordare nu presupune cunoscuta forma dispozitivului ci doar extinderea

95
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lui maximala in spatiu. In acest situatie necunoscutele problemei sunt in numar
infinit: in fiecare punct din spatiu proprietatea de material si sursa de camp. Pen-
tru a avea un numar finit de parametri domeniul maximal se imparte Intr-un numar
finit de celule pe care proprietatile de material gi sursele de camp se presupun omo-
gene. Ji in aceasta situatie trebuie facuta o presupunere despre variatia temporala
a surselor de camp. O astfel de abordare apartine mai degraba de problema sintezei

dispozitivelor.

Ezpresia din membrul drept al relatiei (41]) poate contine o varietate de marimi de
tipul:
e dimensiuni geometrice ale problemei (pot apare de exemplu din consideratii legate de
cantitatea sau pretul anumitor materiale);
e marimi locale ce caracterizeaza campul electromagnetic (de exemplu inductii magnetice
in anumite puncte);
e marimi globale ce caracterizeaza campul electromagnetic (de exemplu fluxuri, energii).
e marimi locale sau globale ce caracterizeaza efecte ale cAmpului electromagnetic (tem-

peraturi, viteze, debite, cupluri, forte etc.)

Ultimele trei categorii sunt de obicei marimi derivate din marimea principala a proble-
mei (cea in care este formulata problema de camp pentru rezolvare). Marimea principala
depinde la randul ei de caracteristicile geometrice, de material gi de sursele problemei, o
parte dintre acestea fiind cunoscute iar altele fiind parametri a caror valori optime sunt

cautate. Avand in vedere aceste considerente, putem scrie relatia (A1]) mai explicit astfel

f(p) = F@,d(Ap,d))). (4.2)

— p reprezinta vectorul parametrilor de optimizat, cei a caror valoare se cere determinata
astfel incat sa fie satisfacute obiectivele problemei. Ei pot fi dimensiuni geometrice, con-
stante de material sau valori ce identifica sursele de camp.

— p' sunt parametri de optimizare care apar explicit in expresia F a functiei obiectiv.
— d reprezinta datele problemei de camp, cele prin a caror specificare problema de camp
este bine formulata.

— A este marimea principala a problemei, cea in care este formulata problema de camp
pentru a fi rezolvata (de exemplu A este potentialul magnetic vector).

— d'(A) reprezinta marimile derivate din marimea principald A (de exemplu inductia

magnetica, energia).

Daca notam cu P multimea parametrilor de optimizare (elementele acestei multimi
fiind componentele vectorului p), cu P’ multimea parametrilor de optimizare care apar

explicit In expresia F' si cu D multimea datelor problemei de camp atunci P C P C D.

Functia f din ([@2]) este in cele din urma o functie reala definita intr-un spatiu multidi-

mensional. Folosirea unei metode de optimizare deterministe de ordin superior presupune
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cunoagterea gradientului functiei, deci a derivatelor (”senzitivitatilor”) functiei in raport

cu parametrii de optimizat.

.....

proiectare este aceea de a folosi metode de tip diferente finite. Daca pentru o evaluare
a functiei de cost este necesara o rezolvare a unei probleme de camp, aceasta inseamna
ca pentru calculul unei derivate partiale sunt necesare mai multe rezolvari de probleme
de camp. Metoda este imprecisa datorita tuturor problemelor care apar la derivarea
numerica (calculul pasului optim ar face ca metoda sa fie costisitoare din punct de vedere

al timpului de calcul). De aceea, in cele ce urmeaza vom prezenta alte tipuri de metode

.....

Aplicand derivatele In membrul drept din (A2]) rezulta (de exemplu aplicand reg-
uli de derivare inlantuita) ca vom avea nevoie de calculul derivatelor (”senzitivitatilor”)

marimilor de camp (locale sau globale) in raport cu variabilele de proiectare.

In acest capitol vom considera primul tip de abordare in care parametrii pot fi dimen-
siuni sau valori de surse de camp. Materialele (liniare sau neliniare) le vom presupune

cunoscute.

4.1 Senzitivitatile marimii principale fata de parame-

trii problemei de optimizare

Vom nota cu A méarimea (necunoscuta) principala a problemei (cea care rezulta din re-
zolvarea problemei de camp), definita pe domeniul problemei (fiind astfel necunoscute o
infinitate de valori scalare) si cu py (kK = 1,...,m) parametrii problemei de optimizare

(componentele vectorului p). Problema tratata in acest paragraf este calculul marimii

OA
Opy”

vectorul parametrilor problemei de optimizare.

In cele ce urmeaza vom renota componenta pg cu p si nu vom mai face referiri la

4.1.1 Folosirea unei probleme adjuncte

Vom considera cazul regimului magnetic stationar, in care marimile de camp satisfac

divB = 0 = B=rotA,
rotH = J.

In aceste conditii rezulta ca
div(AxH) = H-B-A'J =

/(AxH)-ndA = /(H-B—A-J)dQ.
o0 Q
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Daca frontiera 02 este suficient de departe de sursele de camp, putem presupune ca pe

ea intesitatea campului magnetic este nula si in consecinta rezulta ca

/H-Bsz/AJdQ. (4.3)
Q Q

Relatia (4.3) este valabila indiferent de legatura dintre campurile de vectori B gi H.
Esential este ca rotH = J si B = rot A. In aceste conditii relatia este valabila si daca
H si J corespund unei probleme iar B gi A corespund altei probleme (de regim magnetic

stationar).

Vom considera trei probleme de regim magnetic stationar. Prima problema este prob-

lema initiala, In care materialele sunt neliniare (dar izotrope):
B=rotA , rotH=J , B=f(H).
A doua problema reprezinta prima problema cu mici perturbatii:
B+ 6B =rot(A+0A) , rot(H+0H)=J+dJ.
Rezulta ca relatiile satisfacute de perturbatii sunt:
0B =rotdA , rotdH =4dJ.
A treia problema este o problema numita adjuncta:
B = rot A , rotH=1J

Scriind relatii de tipul (Z3) pentru perechile (B, A) si (6H,6J) si apoi pentru (6B, 5A)
si (H,J) rezulti relatiile:

/B.(SHdQ = /A-(SJdQ, (4.4)
Q Q
/ﬂ-éBdQ = /j-éAdQ. (4.5)
Q Q
Scazand relatiile (44)) si (AH) rezulta
/(B-(SH—ﬂ-éB)dQ:/(A-(SJ—j-cSA)dQ (4.6)
Q Q

Fie p unul din parametrii de optimizare. Privind domeniul problemei ca fiind format din

celule, fiecare celula este caracterizata de doua marimi: f(H, p) si J(p).

Folosind derivata Frechet a functiei f, variatia 0B se poate exprima astfel:

df of
B = —/H+ — 4.
) dH(s + apép, (4.7)
0 = Qc?p. (4.8)

dp
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Inlocuind relatiile (A7) si (@) in [@B) rezulti ci
df . Of dJ

B-0H-H.-—/H-H - —p)dQ= [ (A -—=6p—JT-5A)dQ. 4,
| = Sonde= [(A-Tap-Jsade. @)

Daca alegem J=1J¢0 (P, Q) (sursa problemei adjuncte concentrata in punctul in care se
B= d(_i_:II:I (materialele in problema adjuncta sunt liniare gi au permeabilitatea magnetica

egala cu permeabilitatea dinamica din problema initiala) atunci relatia (4.9) devine
- d . Of
J0-5A:/A-—J5de+/H-a—5de, (4.10)
Q dp Q dp

si pentru o problema plan-paralela rezulta ca

0A ~dJ . Of
—:J‘l(/A—dQJr/H-—dQ). 4.11
op " \Jg dp o Op (4.11)

Daca p este un parametru care reprezinta o dimensiune geometrica, atunci derivatele in
raport cu p sunt diferite de zero pe interfetele parametrizate de p. Daca p este o sursa de

camp atunci g—lf) =0 dar % este diferita de zero in regiunea parametrizata de p.

Daca p este un parametru geometric, atunci relatia (£I1]) se reduce la integrale pe
interfetele care se modifica, sub integrale aparand saltul lui J si saltul marimii B - H in

sensul cregterii parametrului p.

Relatia (4I0) este valabila pentru o alegere corespunzatoare a problemei adjuncte.
Aceasta este o problema liniara, cu o anumita distributie a surselor de camp. Sursa de
camp a problemei adjuncte este de tip distributie, plasata in punctul in care se doreste

......

lemele plan-paralele sau axisimetrice.

4.1.2 Exploatarea metodei numerice de rezolvare

In cazul folosirii unei metode numerice numéarul de valori scalare necunoscute este finit.
Aceste necunoscute le vom nota cu A; (¢ = 1,...,n) si le vom numi necunoscute princi-
pale. Vom nota cu A vectorul n-dimensional avand drept componente necunoscutele A;.
Prin utilizarea unei metode numerice, vectorul necunoscutelor principale se obtine prin

rezolvarea unui sistem de ecuatii algebrice
SA=T, (4.12)

unde S este o matrice patrata de dimensiuni n x n iar T este vectorul de dimensiune n
al termenilor liberi (vom nota componentele sale cu ¢;). Este evident ca pentru asam-

blarea matricei S si a vectorului 7" sunt folosite informatii despre geometria problemei,
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materialele gi sursele de camp. Elementele lor vor depinde in consecinta de parametrii
de optimizat p. Derivand fiecare ecuatie a sistemului (I2]) si notand cu S’ matricea de

elemente s’

ij» cu A" vectorul de elemente Aj si cu T" vectorul de elemente ¢ unde:

04 o

r aSij

s . = , A; = , t; = , 4.13
“ Opy, Opx Opi, ( )
rezulta ca
STA+SA =T _—
SA = T — S A. (4.14)

Pentru calculul celor n derivate in raport cu py (cu k fixat) este necesara rezolvarea
sistemului ({I4]). Pentru calculul tuturor derivatelor este necesara rezolvarea a m sisteme
de tipul (AI4). Asamblarea celor m matrice S’ si a celor m vectori 1" se poate face
necunoscutelor principale fata de parametrii de optimizare este incorporata in metoda
numerica de rezolvare a problemei de camp. Se observa de asemenea ca sistemele (Z.14))
si (AI12) au aceeasi matrice a coeficientilor, rezultand ca in cazul folosirii unei metode

directe de rezolvare factorizarea matricei se face o singura data.

Necunoscuta principala intr-un punct oarecare al domeniului se va exprima ca fiind
A=g(A, ..., A,), (4.15)

si rezulta ca

9A _Z“: dg DA,

el 4.16
Opk =1 OA; Opy, ( )
Functia g este depinde liniar de Ay,..., A, si, in consecinta, derivatele ;—i sunt usor de

calculat.

In cazul unei probleme neliniare, calculul necunoscutei principale A nu se face prin
rezolvarea unui singur sistem de tipul (£I2)) ci a unei succesiuni de astfel de sisteme.
Exploatarea metodei numerice se poate face si in acest caz, pentru detalierea calcului
trebuie 1nsa precizata metoda de tratare a neliniaritatii folosita, modelul matematic si

numeric folosit.

e Integrarea calcului senzitivitatilor in metoda polarizatiei aplicata mod-

elului diferential tratat cu metoda elementelor finite

Conform algoritmului detaliat la paragraful 3.1.2, la fiecare iteratie neliniara se rezolva
sistemul

SA=T +Ts. (4.17)

Matricea S si vectorul 7 sunt intotdeauna aceleasi. Vectorul T3 se recalculeaza la fiecare

iteratie. Matricea S depinde exclusiv de reteaua de discretizare si de permeabilitatea
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magnetica. Vectorul T depinde de reteaua de discretizare si de sursele de camp iar
vectorul 75 depinde de polarizatiile de la iteratia respectiva, de reteaua de discretizare si
de material. De aceea, daca S’ gi 7] pot fi asamblate simultan cu asamblarea matricei
S i a vectorului 77, inainte de Inceperea iteratiilor neliniare, vectorul T3 este asamblat

dupa iesirea din ciclul iteratiilor neliniare.

<& Elementele matricei S’
Daca parametrul p este o sursa de camp atunci elementele acestei matrice sunt zero. Sa

presupunem ca p este un parametru geometric. Atunci
N
ds;; Bsi; Oxy,  Dsij O
N (FE Ty TR (4.18)
dp &= \Oxx Op = Oyp Op

Cum s;; este diferit de zero doar pentru nodurile 4 i j care apartin unui acelasi element,

¢ dsi; . .
rezulta ca asamblarea elementelor ds” se poate face in acelasi ciclu ce parcurge elementele
p
in care se face asamblarea lui s;;. Fiecare element e poate contribui cu maximum 9 termeni

de tipul

23: 0s;; Oz, 831-]- Yy
— \ Oy, Op ayk ap )’

unde: = 1,2,3, j = 1,2, 3 iar xy, yx sunt coordonatele nodurilor triunghiului e. Se observa

8sij

o o . Osij -
ca are sens sa se calculeze derivatele 5” si doar pentru elementele pentru care % #0

sau ay’“ # 0. Acestea sunt elementele care au cel putin un nod pe interfata generata de p.

In consecinta elementele care contribuie cu termeni nenuli la matricea S’ (in cazul in
care parametrul p reprezinta o dimensiune geometrica) sunt elementele care ating interfata

generata de parametru. Matricea S’ este astfel si mai rara decat matricea S.

Vom detalia contributiile elemenentului e la matricea S’ §i anume termenii sl(l),, sl(j)/,
(e)

s;; unde elementul e are nodurile (ordonate in sens trigonometric) de coordonate (z;,y;),

(xj,y;) si (zg, yx). Vom nota aria acestui triunghi cu A, deci
20 = Tjyr — TRYj + TeYi — TiYk + TiYj — TV
Contributiile corespunzatoare acestui element (pentru nodul 7) in matricea S sunt

@ _ b+ e _ bibj +cicy e _ bibp + cicy

%ii duN i = Ap /N Sk T duN

unde am notat

bi=yi—uYr , bi=uyr—¥y , bx=yi—y,

CG =T —T; |, C; =Ty — T , C = Tj — Tj.
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o bl(bg-i-cg) 2¢; N—b; (bibj—i-cicj) 72C¢A7b¢(bibk+cick)
ox; SuA? 8u2 SuA2
o —4C-L'A—bj(b12+612) —QCjA—bj(bibj-f—CiCj) Q(Ci—ck)A—bJ‘(bibk-f—Cick)
dz; Su\2 Su\2 u\2
o 4C¢A—bk(b?+6?) 2(Cj—ci)A—bk(bibj+Cicj) 2¢ A—by (bibr+cicy)
Oz, 8u2 8u2 SuA2

- Ci(b,?‘i’clz) 72biAfci(bibj +Cicj) QbiA—Ci(bibk-f—ciCk)
Oy 8u\? Su\? 8u\?2
o 4biA—Cj (b?-ﬁ-cg) ijA,cj (bib]’+ci(}j) 2(bk7bi)Aij (bibk+cick)
dy; 8u/\2 8u/\2 8u/\2
| b= (07 +cF) | 2(bi=bj)A—ck(bibjtcicy) —2b, A—cy (bibp+-cic)
Oy Su\? Su\? 8u\?2

Tabelul 4.1: 88“ si gs” unde ¢, 7, k sunt nodurile elementului e.

Atunci
084x OT;  084x OT; 084y OT 084x O 084 OY; 084, O
(e) _ *k 7 *ok J *k k xx OYj **ﬁ *ok yk 419
Sk 0x; Op  Ox; Op + oxy, Op dy; Op + dy; Op * OYp 8p ( )

unde in loc de * poate fi i, 7 sau k. Derivatele din s,, sunt trecute detaliate in tabelul 4.1.

<& Elementele vectorului T}

Pentru fiecare element e si pentru fiecare nod al sau ¢ contributia la vectorul T} estl

ne - 72
‘ 3
Formulele de derivare sunt simple. Daca parametrul p este J atunci tl = A/3 iar daca
parametrul p este o dimensiune geometrica atunci tl = JA'/3, unde

A 8&8@-4_8&8% N 8A8xk+8A8yi+%%+%%_
- Ox; Op Oxj Op  Oxy Op Oy, Op  Oy; Op  Oyi Op N

1 0x; Oz % Ay; % OYp
— 2(1)18 +b(9 +bk8p+za T, tag )

(4.20)

<& Elementele vectorului Ty

Pentru fiecare element e si pentru fiecare nod al sau ¢ contributia este

tQ(e) . [b LECi
T a2 2 )

Si in acest caz formula de derivare este simpla in cazul in care p este un parametru

geometric

€ _i axj % 0y, %
t2,” = (I o -1, ap +I,— 8p -1, o (4.21)

' Am presupus c& parametrii problemei afecteazs interiorul domeniului si nu frontiera Iui si de aceea

nu am mai discutat (derivat) contributiile frontierei.
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Algoritmul metodei polarizatiei
- regim rnagnetic stationar, 2D, XY, MEF, A, iteral;ia prin B -

.....

raport cu m parametri de optimizat p,(k = 1,...,m) care reprezinta dimensiuni
geometrice

1.citeste datele problemei:
- geometria;
- datele de material;
- sursele (J);
- conditiile de frontiera:
(a) noduri in care se dau valorile lui A;

(b) segmente pe care se dd H; (notdm 22 = g, functie ce se poate deduce din Hy)

2.initializeaza I
pentru e € { toate elementele }
I.=0
3.stabileste permeabilitatea de calcul
pentru e € { toate elementele }
daca elementul este liniar atunci p. = iniar
daca elementul este neliniar atunci pe = 2/(Vpaz + Vimin) (contractie optima)
4.asambleaza S si T7 simultan cu m matrice SEp) si m vectori Tl’(p), p=1,...,m
pentru e € { toate elementele } (e de noduri 4, j, k)
pentru fiecare nod € e (fie nodul 7)
temp = 4Ap
s\ = (b2 + ¢2)/temp
(e) = (bib; + ¢;cj)/temp
= (b;by, + cicx) /temp
t§j> = JA/3
pentru p =1,m ; contributii la S" i T'1’

5(3;1@ = ... (conform (£I9))
11l = 22
(p)i 3

pentru toate segmentele pe care se impune H; (fie i, j capetele):
by =ty + gl
ty; =ty + gl’”
itnelin = 1; contor 1tera’§11 neliniare
5.repeta

5.1. anuleaza elementele lui 75
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pentru i € { toate nodurile }
to; =0
5.2. asambleaza T3
daca itnelin # 1 atunci
pentru e € { toate elementele } (e de noduri i, j, k)
pentru fiecare nod € e (fie nodul 7)
) = -1 (5 - )
5.3. calculeaza campul pentru problema liniara
rezolva SA =T, + 1,
Obs: aici se impun valorile lui A in nodurile esentiale
conform procedelor cunoscute (vezi de exemplu [77])
5.4. corecteaza polarizatia
pentru e € { toate elementele } (e de noduri i, j, k)
calculeaza B:
B= %i - %J =1 <Zj€eAJ'%lyj> =] <Zj€eA]'%> -
=i (Zjee Ajz%) —J <Zj€e Am%)
calculeaza H: H = H(B)
corecteaza I: I, = B — uH
(Obs: pentru elementele liniare, I = 0 intotdeauna)
5.5. itnelin = itnelin + 1
pana cand (||0I| < valoare impusa)
6.anuleaza elemenele celor m vectori T2’(p)
pentrup=1m
pentru i € { toate nodurile }
t2/(p)i =0
7.asambleaza vectorii T2,
pentru e € { toate elementele } (e de noduri i, j, k)
pentru fiecare nod € e (fie nodul )
pentru p = 1,m
tQE;)); = ... conform (21
pentrup=1m

rezolva SAzp) =T1

(») A

! !
+ T2, = S,

.....

diferential tratat cu metoda elementelor finite

Cu notatiile algoritmului prezentat la paragraful 3.1.4 necunoscuta principala se cal-
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culeaza recursiv in timpul procesului iterativ
AP = AR 5 AR, (4.22)

unde k este iteratia, A° este ales arbitrar iar §A* este corectia la iteratia k, calculata prin

rezolvarea unui sistem
PFSAF = —VF, (4.23)
(A" = (A1 + (84))", (4.24)
unde alegem (A’)° = 0, iar (§A’)* este solutia sistemului
PFOAN = —(V)E — (P)Fs A, (4.25)

mai mare decat la metoda polarizatiei. Aici la fiecare iteratie neliniara trebuie rezolvat un
sistem 1n plus pentru fiecare parametru, pe cand la metoda polarizatiei trebuia rezolvat

un sistem in plus (pentru fiecare parametru) pe tot algoritmul.

La randul lui, vectorul V* se calcula cu formula
VF=8kAM T T, (4.26)
Presupunand ca frontiera nu depinde de parametrii de optimizare rezulta ca
(VF = (S AR 4 SE(ANL — T (4.27)

Asamblarea lui 7" poate fi scoasa in afara iteratiilor neliniare, dar la fiecare iteratie

neliniara trebuie asamblate m matrice S’ si m matrice P’ §i rezolvate m sisteme de tipul

(E.25).

4.2 Senzitivitatile marimilor derivate fata de para-

metrii problemei de optimzare

Pentru marimi locale derivate din A, de exemplu B(A) sau w(B) se pot imagina derivate

......

tivitatii necunoscutei principale fata de parametrul de optimizare:

0B 0B 0A

= - == 4.2

e 9Adp (4.28)
B 0A

ow _ ow OB 0 ‘ (4'29)

G OB 0A dpy,



106 CAPITOLUL 4. ANALIZA SENZITIVITATILOR

4.2.1 Calculul senzitivitatii inductiei magnetice

Presupunem ca se cunoaste senzitivitatea potentialului magnetic vector intr-o problema
plan-paralela care a fost rezolvata cu metoda elementelor finite. Inductia magnetica intr-

un punct M din interiorul unui triunghi e este data de relatia

B*(M) = (2—3)2 + (g—f)Z, (4.30)

unde A = 22:1 AV (z,y), Ay, Ay, A fiind potentialele din varfurile triunghiului e.
Rezulta atunci ca senzitivitatea inductiei magnetice se calculeaza in functie de senzitivi-

tatea potentialului magnetic vector astfel:

Ton-s -5 12(5) 2 (5) 2 (%) 5 (%))

oV, 0A) 0y, oV, 0A) 0y,
-5 (B0 5) (B ) () (B 55 e
4.2.2 Senzitivitatea fluxului magnetic

Fluxul magnetic printr-o suprafata deschisa se poate exprima cu ajutorul unei integrale

pe o curba inchisa I' (frontiera suprafetei deschise) din potentialul magnetic vector

— fA -ndl. (4.32)

......

......

D OA
T — ¢ — .ndl. 4.33
op r Op (4.33)

In cazul in care sursele de camp ale problemei sunt constituite exclusiv din bobine
filiforme iar marimea de interes este fluxul printr-o bobina, se poate deduce o formula
pentru senzitivitatea acestui flux cu ajutorul unei probleme adjuncte. In aceastd situatie
formula (43]) devine

b
/ H-BdQ =) ¢y, (4.34)
L k=1

unde b este numarul total de bobine, ¢, este fluxul total al bobinei k£ strabatuta de curentul
Tg-
Considerand trei probleme: problema initiala, problema perturbata si problema ad-

juncta, se ajunge similar ca in cazul relatiei (4.0) la relatia

b
/ B-sH-H-6B)d2 =) (ngkéik - z’k(sqsk) . (4.35)
Q k=1
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Alegand in problema adjuncta materiale liniare avand permeabilitatea egala cu perme-
abilitatea dinamica a materialelor problemei initiale si presupunand ca parametrul de

optimizare nu afecteaza curentii (deci perturbatiile §i, sunt zero), relatia (£35) devine

. Of L
/Q Ha—pépdﬂ = iy (4.36)

k=1

Daca in problema adjuncta presupunem doar bobina k strabatuta de curentul n #0 (cuk

......

fixat), restul curentilor adjuncti fiind nuli, din relatia (£30]) rezulta formula senzitivitatii

Oy, 1/A of
o [ H-—.dQ 4.37
op i Ja Op (4.37)

Deoarece p este un parametru geometric, formula (A37) se reduce la o integrala pe

Auxului

interfata parametrizata de p. Sub integrala va apare saltul marimii B - H in sensul

cresterii lui p.

4.2.3 Senzitivitatea energiei

Senzitivitatea energiei poate fi calculata ugor in cazul unei probleme liniare in care densi-
tatea de energie este %i. Ea se reduce astfel la calculul senzitivitatii inductiei magnetice.
Efortul de calcul poate fi redus utilizand relatia (4.3]) prin integrare pe domeniile in care
J#0.

4.3 Utilizarea senzitivitatilor in rezolvarea problemelor

de optimizare

In acest moment ne intereseazi doar minimizarea unei functii reale multidimensionale
f(x), f: IR™ — IR pentru care se poate calcula gradientul —V f. Acest subiect este tratat
pe larg in literatura de specialitate [49, 128, 131]. Tata de exemplu algoritmul metodei
pasilor descendenti cu pas variabil. Algoritmul pleaca dintr-un punct Py, apoi, de cate ori
este necesar, punctul curent se misca din P; in P;;; prin minimizare unidimenionala de-a
lungul unei linii care trece prin P; si are directia gradientului local luat cu semnul minus

—V[(R).

1. Alege:
Xq ; initializarea solutiei
maxit ; numarul maxim de iteratii permis
€

2. k=0 ; contor iteratii
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3. cat timp k£ < maxit repeta

3.1. gF = —grad f(x¥) : calculeaza, directia gradientului
3.2. p¥ =arg min,~o f(x* + pg®) ; calculeazd pasul pe directia aleasa
3.3. xMt =xF o+ phgh : noua solutie

3.4. daca ||grad f(x*)|| <e stop



Capitolul 5

Algoritmi evolutionisti de optimizare
pentru arhitecturi de calcul
distribuite

”The subject of optimization is a fascinating blend of
heuristics and rigour, of theory and experiment.”

R. Fletcher

Metodele deterministe de optimizare au marele dezavantaj ca sunt capabile sa gaseasca
doar extreme locale, dependente de initializare. Metodele de optimizare care urmaresc
gasirea extremelor globale folosesc de aceea si alte tehnici (euristice) de cautare. In ultimul
deceniu au fost folositi tot mai mult algoritmi bazati pe modele biologice evolutioniste in
rezolvarea problemelor de optimizare din diferite domenii . Anexa D descrie principalele
concepte, structura unui program de evolutie si principalele probleme legate de conceperea
unor astfel de algoritmi. Teoria algoritmilor genetici (in care codificarea indivizilor se face
binar) furnizeaza explicatii pentru convergenta acestor algoritmi catre extreme globale.
Se constata totusi ca gi pentru alte tipuri de reprezentari genetice programele de evolutie
tind catre "mai bine”. Charles Darwin spunea in Origin of Species: ” As natural selection
works solely by and for the good of each being, all corporeal and mental endowments will

tend to progress toward perfection.”

Folosirea programelor bazate pe modele evolutioniste se poate aplica si in optimizarea
dispozitivelor electromagnetice. De aceea, in cele ce urmeaza, vom descrie programul de

evolutie folosit in optimizarea dispozitivelor descrise in capitolul al saselea. Deoarece, in

! Aceasta a impus aparitia de curand (aprilie 1997) a primului numar al revistei IEEE Transactions
on Evolutionary Computation. O cautare a cuvintelor cheie ”Evolutionary Computation” pe Internet
genereaza o listd cu 80000 documente iar a cuvintelor cheie ”Genetic Algorithms” o listd cu 420000

documente.

109
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general, algoritmii evolutionigti sunt costisitori din punct de vedere al timpului de calcul,
lucru si mai evident atunci cand sunt folositi in optimizarea dispozitivelor electromag-
netice, am urmarit implementarea unor variante de algoritmi care sa ruleze in paralel pe
arhitecturi de calcul distribuite. Algoritmii implementati fac parte din categoria algorit-
milor cu granularitate mare a paralelizarii. Populatia este divizata intr-un numar (relativ
mic) de subpopulatii (insule) care evolueaza in paralel si care schimba din cand in cand

informatii (indivizi).

5.1 Formularea problemei

Intr-o problema de optimizare cu restrictii forma geometrica a multimii de solutii ac-
ceptabile din IR? (unde ¢ este numarul parametrilor de optimizare) este o caracteristica
deosebit de importanta. Exista un tip special de multime, cea convexa, pentru care a
fost dezvoltata o cantitate semnificativa de teorie, deoarece este un caz frecvent intalnit

in practica.

Din acest motiv, algoritmii prezentati in continuare trateaza cazul in care functia

obiectiv f este definita pe un domeniu convex paralelipipedic
q
DcCR? unde D= H[lk,uk], (5.1)
k=1
unde [lj, ug] reprezinta intervalul pe care este definita variabila .
Problema tratata poate fi formulata astfel:

Optimizeaza functia f(x1,xa, ..., x,) care are urmdtoarele restrictii liniare:

e q restrictii de domeniu:

Aceste relatii le putem scrie simbolic astfel: 1 < x < u unde 1 = (l1,1y,...,l;), u =
(u1,ug, ..., uy).
e p ecuatii independente:

Ax =b, (5.3)

unde A = (a;j), i=1,...,p, j=1,...,¢, b= (b1,ba,...,bp).
e m necuatit:

Cx <d, (5.4)
unde C = (¢;5), i=1,....m, j=1,...,q, d = (d1,ds,...,dp).

Aceasta formulare este destul de generoasa pentru clasa de probleme de optimizare

standard.
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Algoritmul de optimizare propriu-zis nu se aplica problemei asa cum este definita
mai sus. Deoarece cele p ecuatii sunt independente, inseamna ca exista p variabile
(T3, Tig, - -, @), unde {x;, @4, ..., 25, } C {1,2,...,¢q}, care pot fi eliminate in functie

de celelalte.

Matricea A se imparte in doua matrice A si A, astfel: coloana j a lui A va fi coloana
a matricel A; daca si numai daca j € {iy,4s,...,%,}. Matricea A; este o matrice patrata

si deoarece egalitatile sunt independente ea este si inversabild. Exista deci A7

Analog se imparte matricea C in matricele C; si Cq, precum si vectorii x, 1 si u. Vom
nota astfel de exemplu cu
X" = [Ty, iy, T (5.5)

2

vectorul variabilelor eliminate si cu x* vectorul variabilelor in functie de care se face

optimizarea propriu-zisa, cu
11 = [lin li27 e 7lip]7 (56)
u; = [uil, Ujgy - - - ,Uip] (57)
restrictiile de domeniu ale variabilelor care vor fi eliminate.

Cele p egalitati se scriu
A1X1 + A2X2 = b, (58)

de unde rezulta
x'=A'b — ATTAXE (5.9)

Variabilele eliminate sunt deci combinatii liniare de variabile care raman. Pentru fiecare
variabila eliminata exista o restrictie de domeniu [;; < x;; < wu;. De aceea, fiecare

restrictie eliminata va face sa apara un nou set de inegalitati
11 S Al_lb — A1_1A2X2 S u, (510)
care se adauga la inegalitatile initiale.

Setul initial de inegalitati se rescrie

Cix' +Cox* <d (5.11)

si inlocuind x! rezulta
Cl(Al_lb — A1_1A2X2> + CQXQ S d. (512)
In concluzie, dupa eliminarea celor p variabile w;,, 7;,,...,z;, setul final de restrictii

cuprinde doar urmatoarele inegalitati:

e de domeniu:
L, < x* < uy, (5.13)
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e inegalitati noi:

11 S Al_lb — A1_1A2X2 S up, (514)

e inegalitati vechi rescrise:

(Cy — C1AT'A)x% < d — CA['b. (5.15)

5.2 Descrierea algoritmului secvential

Algoritmul evolutionist distribuit are la baza unul secvential. In cele ce urmeaza vom

descrie componentele principale ale algoritmului secvential folosit.

5.2.1 Reprezentarea genetica si dimensiunea populatiei

Una din componentele principale ale unui program de evolutie este reprezentarea genetica,
adica alegerea unei codificari potrivite pentru parametrii de optimizare. Exista mai multe
posibilitati de alegere a reprezentarii genetice. Se considera ca majoritatea celor ce utili-
zeaza astfel de programe prefera reprezentari legate de problema [12]. Astfel, daca intr-o
problema de optimizare de parametri este permisa o variatie continua a acestora, atunci
pentru ei se adopta ca reprezentare genetica un numar real pentru fiecare parametru.
Daca variatia este discreta, atunci se prefera o codificare binara pentru fiecare parametru.
In aceastd din urma situatie, pentru ca doi vecini in aga numitul “spatiu fenotip” (spatiul
real) sa fie vecini gi in “spatiul genotip” (spatiul reprezentarii genetice), se prefera cod-
ificarea binara GRAY in care reprezentarea binara a doua numere consecutive difera

printr-un singur bit.

Din acest motiv, deoarece in problemele studiate parametrii pot varia continuu intre
anumite limite, reprezentarea genetica aleasa pentru un individ este un vector de numere
reale de dimensiune ¢ (numarul total de variabile). Fiecare componenta a vectorului

reprezinta o valoare posibila pentru un anumit parametru de optimizare.

Dimensiunea populatiei (sau subpopulatiilor in cazul algoritmilor distribuiti) am con-

siderat-o fixa. Vom nota aceasta dimensiune cu POP_SIZE.

5.2.2 Populatia initiala

Populatia initiala este formata din indivizi diferiti, uniform repartizati in intreg domeniul
de cautare (generat de limitele minime si maxime admise ale parametrilor). Mai intai se

partitioneaza domeniul in celule disjuncte si apoi se genereaza aleator in fiecare celula cate
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un individ care sa satisfaca restul restrictiilor (de tip inegalitate). Un astfel de individ va

apartine populatiei initiale.

5.2.3 Operatori folositi

e Mutatie uniforma

Acest operator se aplica unui singur parinte x si produce un singur copil x’. El este
deci un operator unar. Operatorul selecteaza o componenta aleatoare k € {1,2,...,¢} a
vectorului x = (z1,..., &, ..., 2,) si produce un vector x' = (z1,...,2},...,x,), unde x},
este o valoare aleatoare (probabilitatea de distributie fiind uniforma) in limitele domeni-

ulul ei.

Acest operator joaca un rol important in fazele timpurii ale procesului de evolutie,
permitand indivizilor sa se miste in spatiul de cautare. Operatorul este esential in algo-

ritmii in care populatia initiala consta in copii identice ale aceluiagi individ .

In fazele naintate ale procesului de evolutie operatorul permite iegirea din zona unui

optim local.
e Mutatie pe frontiera

Acest operator se aplica de asemenea unui singur parinte x si produce un singur copil
x’. El este o varianta a mutatiei uniforme, unde zj, este una din cele doua limite ale

domeniului pe care este definita variabila k.

Operatorul este folositor in problemele de optimizare in care solutia optima se afla pe
sau langa frontiera spatiului de cautare. In consecinta un astfel de operator nu are nici
un sens in problemele fara restrictii gi in care limitele unei variabile sunt mari. El se

dovedeste a fi foarte folositor in prezenta restrictiilor.
e Mutatie neuniforma

Mutatia neuniforma este de asemenea un operator unar si ea este cea care asigura
reglajul fin al cautarii. Operatorul este definit astfel: pentru un parinte x, daca elementul
x), a fost selectat pentru aceastd mutatie, atunci rezultatul este x' = (z1,...,2},...,2¢)

unde

(5.16)

zr + A(t,right(k) — ;) daca un bit aleator este 0
zr — A(t,z, —left(k))  daca un bit aleator este 1.

In formula de mai sus “right(k)” si “left(k)” reprezintd domeniul variabilei ;. Functia

A(t,y) intoarce o valoare in domeniul [0, y] astfel incat probabilitatea ca A(t,y) sa fie cat

2De exemplu GENOCOP - program evolutionist ce poate fi gisit pe Internet la adresa
http://www.aic.nrl.navy.mil:80/galist /src.
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mai apropiata de 0 sa creasca pe masura ce t creste, t fiind numarul generatiei curente.
O astfel de definire a lui A face ca operatorul sa exploreze initial (atunci cand ¢ este mic)

uniform domeniul de cautare si sa faca o exploare locala atunci cand ¢ este mare. Iata un

Alt,y) = yr [1 - (%)b

unde 7 este un numar aleator intre 0 si 1, 7" este numarul maxim de generatii si b este un

exemplu de astfel de functie [:

, (5.17)

parametru care determina gradul de neuniformitate.
e Incrucisare aritmetica

incruc@area aritmetica este un operator binar. Ea se aplica la doi parinti x; si x3. Din

incrucigarea celor doi parinti rezulta doi copii x] si x5, fiecare din ei fiind o combinatie
liniara de cei doi parinti:

x; = ax;+ (1 —a)xo, (5.18)

Xy = axs+ (1 —a)x;. (5.19)

Parametrul a este o valoare aleatoare in intervalul [0, 1]. Intr-un domeniu convex, cei doi

copii vor fi intotdeauna in spatiul de cautare.

[ata alte denumiri care se cunosc pentru acest operator: incrucisare medie garantata

(pentru a = 0.5), incrucisare intermediara, incrucisare liniard.

S-a constatat de asemenea ca un algoritm genetic care foloseste si acest fel de incrucisare
este mai stabil, deviatia standard a celor mai bune solutii (obtinute din mai multe rulari)
fiind mai mica.

Parametrul a s-ar putea determina prin optimizare unidimensionala prin metode de-

terministe.

e Incrucisare simpla

Incrucisarea simpla este de asemenea un operator binar. Doi parinti x; = (x1, ..., %) §i
X2 = (Y1, ..., Y,) sunt incrucisati la pozitia k, copiii rezultati fiind x| = (1, ..., Tk, Ykt1, - - - Yq)
sixy = (Y1, Yk, Tht1,- .-, T4). Un astfel de operator ar putea produce copii in afara

spatiului de cautare. Pentru a evita acest lucru, se poate folosi proprietatea multimilor

convexe gi anume faptul ca exista a € [0, 1] astfel incat

Xy = (T1,. -, T, Ypr1a + zp1 (1 — a), ... y,a + x,(1 — a)) (5.20)

X = (Y1, s Ybs Thp10 + Y1 (1 — @), ..., z0a + y,(1 — a)) (5.21)

3folositd in GENOCOP
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sa fie In spatiul de cautare. Problema care mai ramane de rezolvat este sa se gaseasca
cea mai mare valoare a lui a, aceasta corespunzand celei mai mari cantitati de informatie
schimbata. Cea mai simpla metoda de a face acest lucru este sa se porneasca cu a = 1 i,
daca cel putin unul din copii nu este in spatiul de cautare, se descreste a de p ori s.a.m.d

pana cand cei doi copii sunt in spatiul de cautare.

Rezultatele numerice arata ca un program fara incrucisare simpla este chiar mai putin

stabil decat un program fara incrucisare aritmetica.
e Mutatie neuniforma a tuturor genelor

Toate genele (componentele) parintelui caruia i se aplica acest operator sufera o mutatie

neuniforma de tipul celei descrise la operatorul mutatie neuniforma.

Operatorii se aplica succesiv astfel: de P; ori mutatia uniforma, de P, ori mutatia
pe frontiera, de P3 ori mutatia neuniforma, de P, ori incrucigarea aritmetica, de Ps ori

incrucisarea simpla si de Py ori mutatia neuniforma a tuturor genelor.

5.2.4 Mecanismul de selectie

In vederea selectiei parintilor pentru reproducere populatia se ordoneaza astfel incat

primul individ este cel mai bun gi apoi urmeaza ceilalti in ordine descrescatoare. Pen-
VRPN . 6 .

tru reproducere se selecteaza in mod independent P = >’ , P, cromozomi (nu neaparat

distincti). Selectia se bazeaza pe pozitia (rangul) unui cromozom in populatie.

Cu ajutorul unui parametru ¢ € (0, 1) se definesgte o functie neliniara
probab(i) = q(1 — ¢)"* (5.22)

unde ¢ este un intreg intre 1 si dimensiunea populatiei, ¢ = 1 corespunde celui mai bun
individ si ¢« = POP_SIZE celui mai prost. Aceasta functie reprezinta probabilitatea ca
un individ din pozitia ¢ sa fie selectat la o sizﬁuré selectie. Aceasta schema permite

utilizatorului sa influenteze presiunea de selectid.

Se calculeaza apoi probabilitatile cumulate

cum_probab(i) = Z (probab(j)). (5.23)

Jj=1

4 Presiunea de selectie se refera la gradul in care indivizii buni sunt favorizati: cu cat presiunea de
selectie este mai mare, cu atat mai mult sunt favorizati indivizii mai buni sa devina parinti. Rata de
convergenta a unui algoritm evolutionist este determinata in mare masura de presiunea de selectie: cu
cat aceasta este mai mare, cu atat rata de convergenta cregte. Daca presiunea de selectie este prea mare,

algoritmul ar putea converge catre puncte sub-optime.
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Procedeul de selectie al parintilor se bazeaza pe un proces asemanator ruletei. Roata
ruletei se invarteste de P ori si de fiecare data se selecteaza un individ (cromozom) pentru
a fi parinte. La o rotatie a rotii ruletei:

e Se genereaza un numar real aleator random € [0, 1];

e Daca random < cum_probab(1) atunci primul cromozom va fi selectat drept parinte,
altfel va fi selectat drept parinte primul cromozom (sa zicem i) pentru care
cum_probab(i — 1) <random < cum_probab(i).

Evident unii cromozomi vor fi selectati mai mult decat o data pentru a deveni parinti.
Cei mai buni cromozomi (cei avand numar de ordine mic in populatie) au sanse de a se

reproduce de mai multe ori.

In figurile 5.1l i se pot observa valorile vectorului cum_probab pentru diferite valori

ale parametrului ¢ in cazul unei populatii cu 20 indivizi si in cazul unei populatii cu 70
indivizi.

12+ 1 12 +
popsize=20,q=01 + popsize=70,q=01 +
popsize=20,q=0.05 = popsize=70,4=0.05 =
1F 1 1r +++*’*++HWHHMHHH_HHH%EEEE'
+++*++++ DDDEEDDDDDDEEDDDDD
P +++++ DDDDD:‘:DD
g 08 N 1 g8 08}
ﬁ P ' g +++ DDDDDD
5 o6l o oo 5 sl o
£ 0.6 o £ 0.6 &
=} + o =]
o o o
04t s ” 04+
02t 0.2 [+ o
0 D 1 1 1 1 1 1 1 1 1 O ° 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0 0 20 30 40 5 60 70
Indice individ Indiceindivid

Figura 5.1: Vectorul cum_probab pen-
tru POP_SIZE = 20

Figura 5.2: Vectorul cum_probab pen-
tru POP_SIZE = 70

Se observa ca pentru o populatie cu 70 de indivizi, pentru ¢ = 0.2 indivizii alesi drept
parinti vor fi practic in primii 20. Cu cat ¢ scade, pot fi alegi parinti si din indivizii mai
slabi.

Selectia folosita este “on the fly” (din zbor): daca un copil este mai bun decat parintele

sau el il inlocuieste imediat, altfel nu este luat in considerare.

5.2.5 Algoritmul folosit

Algoritmul genetic (secvential) folosit este urmatorul:
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0.t=0

1. initializeaza P(t)

2. evalueaza P(t)

3. ordoneaza P(t)

3. repeta
3.1. selecteaza P parinti
3.2. aplica de P; ori mutatia uniforma (evalueaza copii, inlocuiegte sau

nu parinti)
3.3. aplica de P, ori mutatia pe frontiera (...)
3.4. aplica de P5 ori mutatia neuniforma
3.5. aplica de P, ori incrucisarea aritmetica
3.6. aplica de Ps ori incrucigarea simpla
3.7. aplica de Py ori mutatia neuniforma a tuturor genelor
3.8. ordoneaza P(t + 1)
36.t=t+1
pana cand (este indeplinita conditia de oprire)

5.2.6 Conditia de oprire

Algoritmul se opregte daca a fost depasit un numar maxim de iteratii (generatii) impus.
Alte criterii de oprire intalnite sunt: impunerea unui timp maxim de rulare, impunerea
unui numar maxim de evaluari de functii, testarea convergentei algoritmului genetic.
Aceasta din urma conditie de oprire este mai delicata. In general, se considera ca al-
goritmul genetic a convers atunci cand indivizii din populatie sunt asemanatori (se spune
ca populatia a degenerat, si-a pierdut diversitatea), gi in consecinta incrucigarea lor nu

mai are efect.

5.2.7 Parametrii algoritmului secvential

Vom contabiliza acum parametrii algoritmului secvential, cei care trebuie fixati de uti-
lizator (in afara tipului de codificare gi a mecanismului de selectie). Acestia sunt:

e POP SIZE = dimensiunea populatiei;

e ¢ = parametru real intre 0 si 1 care influenteaza presiunea de selectie;

e a = valoare reala intre 0 si 1 folosita de operatorul incrucigsare aritmetica;

e p = numar real mai mare decat 1 folosit de operatorul incrucigare simpla pentru a gasi
copii in domeniul de cautare;

e ) = valoare reala mai mare decat 1 folosita de operatorul mutatie neuniforma;

e P, = numarul de mutatii uniforme / generatie;
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= numarul de mutatii pe frontiera / generatie;

= numarul de mutatii neuniforme / generatie;

= dublul numarului de incrucigari aritmetice / generatjie;
= dublul numarului de incrucigari simple / generatjie;

= numarul de mutatii neuniforme a tuturor genelor / generatie;

e T = numarul maxim de generatii.

Sarcina utilizatorului este deosebit de complicata. Alegerea parametrilor influenteaza

succesul sau esecul algoritmului evolutionist. Un mic studiu al influentei parametrilor

asup

ra evolutiei procesului de optimizare este prezentat in paragraful 5.4.3. Solutia care

se practica este aceea de a folosi un algoritm genetic (numit meta GA) care sa optimizeze

parametrii strategiei evolutioniste.

5.3 Algoritmi evolutionigti distribuiti

5.3.1 Implementari paralele ale algoritmilor evolutionisti

Implementarile paralele ale algoritmilor evolutionisti pot fi clasificate astfel [26], Q6] 104]:

Algoritmi cu paralelizare global(ﬁ. Acesti algoritmi efectueaza evaluarile indivizilor
in paralel. Un individ se poate combina cu oricare alt individ al populatiei, operatorii
fiind neschimbati fata de modelul secvential. Algoritmul se comporta exact ca unul

secvential, timpul de executei scazand proportional cu numarul de procesoare.

Algoritmi cu granularitate mare a pamlelizdm’@. Populatia este divizata in mai multe
subpopulatii (insule) care evolueaza in paralel, operatorii genetici fiind aplicati in
cadrul fiecarei subpopulatii in parte. Schimbul de informatii intre subpopulatii se
efectueaza cu ajutorul unui operator de migrare. In cadrul acestei categorii sunt
cunoscute modelul insulelor pamleleﬁ in care migrarea indivizilor se poate face catre
oricare alta populatie, si modelul trepte@, in care apar restrictii in ceea ce priveste
migrarea indivizilor, schimbul de indivizi neputand avea loc decat intre subpopulatii

considerate vecine.

In general, algoritmii din aceasta categorie sunt cunoscuti mai ales sub denumirea

de algoritmi genetici distribuifi datorita implementarilor uzuale pe arhitecturi de

5

6 «

7w
8«

micro-grain”
coarse-grain”

parallel island model”
stepping-stone model”
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tip MIMDH cu memorie distribuita.

o Algoritmi genetici cu granularitate find a pamlelizdm’. Din aceasta categorie fac
parte algoritmii care folosesc un numar larg de subpopulatii de mici dimensiuni.
Cazul limita este obtinut cand intr-o subpopulatie se afla un singur individ, si poate
fi implementat cu avantaje maxime pe calculatoare paralele cu un numar ridicat de
procesoare (de obicei 21° sau mai mult). Acesti algoritmi se mai numesc si algoritmi

masiv paralels.

o Algoritmi paraleli hibrizi. Modelul este similar cu modelul algoritmilor masiv par-
aleli deoarece exista tot o corespondenta unu la unu intre procesoare si indivizi.
Totusi, sunt folosite un numar mic de procesoare. De obicei astfel de algoritmi

includ si tehnici deterministe pentru a imbunatati performantele sistemului.

Sub numele de algoritmi hibrizi se intalnesc si combinatii intre tipurile de imple-

mentari paralele descrise mai sus.

Algoritmii evolutionisti cu paralelizare globala evolueaza la fel ca algoritmii secventiali.
Celelalte implementari paralele introduc insa schimbari fundamentale.

Cei mai populari algoritmi evolutionisti paraleli sunt cei cu granularitate mare a pa-
ralelizarii. Succesul algoritmilor in care apare migratia a fost explicat folosind argumente
din biologie: intr-un populatie izolata in care apar schimbari in mediu, este probabil sa
apara repede noi specii. Numarul de emigranti determina nivelul acestor schimbari si noi

solutii apar repede dupa migratie.

Experienta a aratat ca, in general, un algoritm evolutionist paralel care foloseste
migratia este mai bun si mai rapid decat un algoritm paralel care nu foloseste migratia,

acesta la randul lui fiind mai rapid decat un algoritm evolutionist secvential.

5.3.2 Parametrii specifici unui algoritm paralel ce foloseste mi-

gratia

Dimensiunea populatiei este probabil parametrul care afecteaza cel mai tare performanta
unui algoritm genetic. De aceea studiul algoritmilor paraleli trebuie sa inceapa cu di-
mensiunea subpopulatiilor. Exista de asemenea un numar optim de subpopulatii
(de o anumita dimensiune) care maximizeaza speedup-ul.

In ceea ce priveste migratia, aceasta este controlata de urmatorii parametri: topologia

care defineste conexiunea intre subpopulatii, rata de migratie care controleaza numarul

97 Multiple Instructions Multiple Data”. Pentru clarificiri si clasificari ale sistemelor paralele se pot

consulta [75] [I11].
10 “fine grain”
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de indivizi care migreaza, intervalul (frecventa) de migratie care arata cat de des are
loc migratia. Mai trebuie stabilite cum are loc selectia indivizilor pentru migrare

(aleator, sau in functie de calitatea lor) si inserarea indivizilor in noua populatie.

lata cateva din concluziile cercetatorilor din domeniu [26]:

e Topologia (schema de conexiune) este un factor important pentru perfomanta
unui algoritm genetic paralel, deoarece ea determina cat de repede (sau de incet) o

solutie buna disemineaza catre alte subpopulatii.

Alegerea topologiei nu este foarte importanta in performantele unui algoritm par-
alel atat timp cat ea are conectivitate mare si diametru mic (Cohon, 1987). Daca
topologia are o conectivitate densa (sau diametru scurt, sau ambele), solutiile bune
vor ajunge repede la toate subpopulatiile. Daca topologia are o conectivitate rara
(sau diametru lung), solutiile bune se vor imprastia incet, subpopulatiile sunt mai
izolate unele de altele, permitand aparitia de solutii diferite. Aceste solutii s-ar

putea combina la un moment de timp ulterior, gi ar putea forma indivizi mai buni.

Topologia de comunicatie este importanta si pentru ca ea determina timpul de
migratie. De exemplu o topologie densa asigura o buna amestecare a indivizilor,

dar costurile de comunicatie pot fi mari.

Tendinta generala este de a folosi topologii statice, care raman neschimbate in tim-
pul executiei algoritmului. Multe implementari cu topologii statice folosesc aceeasi
topologie ca si topologia retelei de calculatoare disponibile. Implementari de hiper-
cuburi si inele sunt astfel obisnuite. Studii empirice arata ca algoritmii paraleli
cu topologii dense gasesc solutia globala cu mai putine evaluari de functii decat

algoritmii paraleli cu topologii rare.

Exista de asemenea si implementari care folosesc topologii dinamice. In acest caz o
subpopulatie nu comunica doar cu o multime fixa de alte subpopulatii, ci ea trimite
indivizi tuturor subpopulatiilor care satisfac anumite criterii. Motivatia topologiilor
dinamice este aceea de a identifica subpopulatiile in care indivizii care emigreaza
pot produce un anumit efect. De obicei, criteriile folosite pentru alegerea unei
subpopulatii drept destinatie includ informatii legate de diversitatea subpopulatiei,
sau de distanta dintre doua subpopulatii, sau informatii legate de anumiti indivizi
(de exemplu cei mai buni). Avantajul unei topologii dinamice este si acela ca,
in cazul opririi unui procesor (nod), algoritmul ar putea reconfigura schema de

conexiune dintre procesoarele ramase.

O abordare diferita a fost propusa de Marin, Trelles-Salazar gi Sandoval (1994). Ei
propun o schema centralizata in care sclavii executa un algoritm genetic, periodic
trimit cele mai bune rezultate unui proces master, acesta 1i alege pe cei mai buni

indivizi pe care 1i trimite apoi tuturor proceselor slave.
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e Rata de migratie are o valoare critica, sub care performanta algoritmului este
micgorata datorita izolarii subpopulatiilor, si peste care algoritmul se comporta ca

unul secvential (Grosso, 1985).

e Frecventa migratiei influenteaza de asemenea performantele algoritmului. Tanese
(1989) face un studiu asupra frecventei migratiei §i numarului de indivizi care mi-
greaza, ajungand la concluzia ca migrarea a prea multor indivizi prea frecvent, sau

a prea putin indivizi prea rar, degradeaza performantele algoritmului.

In majoritatea algoritmilor cu granularitate mare, migratia este sincrona, adica
apare la intervale constante, predeterminate. Aceasta abordare are dezavantajul ca
procesoarele rapide sunt incetinite de cele mai lente. Migratia poate fi asincrond,
comunicatia dintre subpopulatii realizandu-se dupa aparitia unui anumit eveniment,
nelegat de momentul evolutiei subpopulatiei (model mai apropiat de modelul nat-
ural). Dezavantajul unei astfel de implementari este acela ca un individ foarte bun
(dar sub-optimal) poate fi inserat intr-o populatie proasta. El ar putea domina

populatia, ducand la o convergenta prematura a ei.

Se pare ca, daca migratia apare prea devreme, emigrantii sunt prea slabi pen-
tru a influenta cautarea in directia corecta, aceasta insemnand irosirea resurelor.
Braun (1990) prezinta un algoritm in care migratia apare dupa ce subpopulatiile

degenereaza (converg) 1.

Un alt aspect este acela al omogenitatii procesoarelor (insulelor, nodurilor). Un
algoritm paralel cu insule omogene foloseste in fiecare nod aceeasi parametri, operatori, tip
de codificare. Un astfel de algoritm are avantajul ca este simplu de implementat. In cazul
insulelor neomogene in fiecare nod pot fi folosite diferite metode de codificare, operatori
genetici diferiti, functii obiectiv diferite. Implementarea este mai complicata (indivizii
trebuie sa-~si schimbe tipul de codificare la migratie), dar in acest caz probabilitatea de

convergenta prematura este mai mica.

5.3.3 Algoritmii folositi

Algoritmii genetici distribuiti adoptati sunt de tipul celor cu granularitate mare a paraleli-
zarii. Au fost implementate doua tipuri de topologii: una statica, de tip inel unidirectional

si una dinamica, bazata pe ierarhizarea subpopulatiilor. Insulele sunt omogene si sincrone.

"Ppopulatia se considera degenerats atunci cand deviatia standard este mici si incrucisarea nu mai are
efect.
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5.4 Teste numerice

Algoritmul implementat a fost testat pe functii analitice care au mai multe extreme.

Exemple de astfel de functii pot fi gasite in anexa A.

Deoarece un algoritm statistic se comporta diferit la rulari diferite care pornesc din

acelagi conditii initiale, pentru comparatie fiecare caz a fost rulat de 20 ori consecutiv.

Pentru estimarea efortului de calcul a fost contorizat numarul de evaluari de functii
obiectiv, aceasta operatie fiind cea mai costisitoare in optimizarile de dispozitive electro-

magnetice.

5.4.1 Descrierea problemelor de test
Functia ”six-hump camel back”

Aceasta functie are expresia:

4
Cz,y) = (4—2.1x2+%)x2—|—xy+

+ (—4+49%) 7, (5.24)

unde —3 <z < 351 —2 < y < 2. Functia
are un minim global egal cu —1.03163 in doua
puncte diferite: (x,y) = (—0.0898, —0.7126)
si (z,y) = (0.0898, —0.7126)

Figura 5.3: Harta functiei C(z,y) Pentru ca extremul global sa fie unic, functia

folosita in programul de optimizare este definita
pentru 0 < z < 3. Figura [5.3] prezinta 40 curbe de echivalori in intervalul (—1.1;5.8),
domeniile dintre curbe fiind colorate conform valorilor functiei (culoarea rogie corespunde

zonelor de minim). Se observa prezenta a trei minime (din care doua sunt locale).

Prezenta minimelor locale se poate observa si din graficele C'(z, —0.7126) (figura [(.4))
51 C(0.0898,y) (figura [G.5]).

Media functiei pe domeniul de cautare este 20.1609.
Functia lui Bohachevsky

Aceasta functie are expresia:

B(z,y) = 2* 4+ 2y* — 0.3 cos(37x) cos(4ny) + 0.3, (5.25)
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1(0. 0898,
f(x,-0.7126) (0.0698.)

15

-0.5 0.5 1

Figura 5.4: C(x,—0.7126) Figura 5.5: C(0.0898,y)

f(x,1.0

1.25

0.75

Figura 5.6: Harta functiei B(z,y) Figura 5.7: B(x,1)

unde —50 < x < 50 si =50 < y < 50. Functia are un minim global egal cu 0 in
(z,y) = (0,0).

Figura prezinta 40 curbe de echivalori in intervalul (0;4), domeniile dintre curbe
fiind colorate conform valorilor functiei (culoarea rogie corespunde zonelor de minim). Se
observa prezenta a noua minime (din care patru sunt locale). Prezenta minimelor locale
se poate observa si din graficul B(z,—1) (figura 51). Media functiei pe domeniul de
cautare este 2500.3.
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Functia lui Rosenbrock

Aceasta functie are expresia:
R(z,y) = 100y — 2% + (1 — )2, (5.26)

unde —2.048 < x < 2.048 gi —2.048 < y < 2.048. Functia are un minim global egal cu
0 in punctul (z,y) = (1,1). Minime locale nu exista, dar functia are un relief complicat
pentru algoritmii de optimizare de ordinul unu. Pentru puncte de start departate de
minim, directia gradientului nu indica directia corecta catre minim, valea functiei fiind
rasucita.

Figura [5.8 prezinta 7 curbe de echivalori in intervalul (0.1; 10) iar figura[5.9 o sectiune
pe lay = 0.2. Pe aceasta din urma se observa doua minime. Doar unul din ele este minim
adevarat. Ele reprezinta de fapt aceeasi vale care se rasuceste. Pentru o astfel de functie,
minimizarea la un moment dat dupa o singura directie ar putea de fapt sa indeparteze

punctul curent de minimul adevarat.

0.5 <025 0 0.25 0.5 0.75 1 -(;.5 -O.‘ZS 0‘25 0‘5 0‘75 i

Figura 5.8: Echivalori de R(z,vy) Figura 5.9: R(z,0.2)

Media functiei pe domeniul de cautare este 494.052.

5.4.2 Mediul de calcul distribuit

Un sistem distribuit este alcatuit din mai multe calculatoare independente, conectate in
retea, simuland un calculator paralel. Un mediu distribuit poate fi privit ca un calculator

paralel virtual, in general cu structura de tip MIMD cu memorie distribuita.

Mediul de calcul distribuit folosit in experimente este alcatuit din 9 calculatoare PC
Pentium (166 MHz, 32 MB RAM), interconectate printr-o magistrala Fast Ethernet de
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viteza 100 Mb/s, intr-o structura asemanatoare cu structura unui calculator paralel de tip
MIMD cu memorie distribuita. Programele au fost scrise in limbajul de programare C,
sub sistemul de operare LINUX. Mediul software folosit pentru construirea calculatorului
parale virtual a fost PVM [[4 [53]. El se bazeaza pe un model de transmisie/receptie
de mesaje intre calculatoarele care compun masgina virtuala, performantele globale ale
acesteiea depinzand atat de performantele individuale ale fiecarei magini cat si de viteza

cu care este realizata comunicatia intre magini.

5.4.3 Studiul parametrilor algoritmului secvential

In cele ce urmeaza vom lua pe rand fiecare parametru al algoritmului secvential i vom
face cateva teste numerice pe functia “six hump” pentru a observa influenta parametrului

respectiv asupra evolutiei procesului de minimizare.

Trebuie sa precizam ca algoritmul secvential se opreste atunci cand este atins un numar

maxim de generatii 7', ales in testele prezentate egal cu 300.
e Mecanismul de selectie si crearea noii generatii

Mecanismul de selectie este cel descris la paragraful 5.2.4. Acelagi mecanism este folosit
si in GENOCOP.

Crearea noii generatii este facuta diferit fata de GENOCOP. Acolo, copii creati se
retin intr-o alta structura de date. Dupa crearea tuturor copiilor, indivizi “condamnati la
moarte” (care puteau fi altii decat parintii) erau inlocuiti cu copiii. Un copil prost putea
astfel inlocui un individ bun. In metoda adoptata pentru crearea noii generatii, copiii
inlocuiesc imediat parintii (selectia este “on the fly”). Inlocuirea se face doar daci copilul

este mai bun decat parintele, algoritmul avand astfel un caracter elitist.

Testele numerice au aratat ca acest algoritm are, fata de GENOCOP, mai putine

esecuri, iar valoarea celui mai bun individ apare mai repede.
¢ Dimensiunea populatiei

Pentru a observa influenta dimensiunii populatiei asupra algoritmului, au fost studiate
cazurile POP_SIZE = 25, 49, 100. In fiecare caz, valorile parametrilor P; au fost modificate
astfel incat procentul de indivizi carora li se aplica operatorii sa ramana aproximativ

acelasi.

Pentru ca selectia parintilor sa se faca aproximativ la fel, valoarea parametrului ¢, care
influenteaza presiunea de selectie, a fost aleasa astfel incat cum_probab[POP_SIZE/2] =
0.9. Deoarece

cum_probabli] = 1 — (1 — q)’, (5.27)

122 parallel Virtual Machine”
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rezultd, ¢ = 1 — 0.12/POPSIZE  Ceilalti parametri (neschimbati la variatia dimensiunii

populatiei) sunt: a = 0.25,b = 2, p = 10,7 = 300.

Tabelul 5.1 cuprinde valorile parametrilor ajustati dupa dimensiunea populatiei, astfel
incat testele numerice sa reflecte numai influenta dimensiunii populatiei asupra evolutiei

algoritmului.

FiguraB.10 prezinta evolutia celui

POPSIZE | P, P, P; Py P Fy q

mai bun individ in functie de numarul

25 Lotz 2 10162 generatiei curente, iar figura [G.11]
49 2 2 2 4 4 2| 0.089 . : . 1 a

evolutia celui mai bun individ in
100 4 4 4 8 8 4| 0.045

functie de numarul de evaluari. Deoarece

Tabelul 5.1: Parametrii folositi in testele cu diferite 11 optimizarea dispozitivelor elec-
valori pentru POP_SIZE tromagnetice operatia de evaluare
a functiei de minimizat este cea mai

costisitoare din punct de vedere al timpului de calcul, vom considera aceasta operatie drept
operatie de referinta. In consecinta, figura [5.17] (si orice figura care are in axa absciselor

numarul de evaluari), o vom privi ca o evolutie in timp.

055 —— 05 —
06 e popsize=25 o | popsize=25 -
E -0.65 | popsize=100 -=- | E 06 ¢ popsize=100 -a- A
ke B ke
E 07 E
3 07 L $ 2 0.7t ‘
T s ¢
E 08 €
5 5 08
g 08 o g )
09 i
g 5 09 .
g 0%l N N
-1t rlq\'311&,3 ‘OQ‘%oo«mQ 1 -1t 0%%0 \D“'*B—r»-a—,,,, 1
S SR T T TS PULN 090000 5500000 b0 06 6 ErpvmEh e
-1.05 | | ! | ! | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 50 100 150 200 250 300 350 400
Generdtia Numar de evaluari
Figura 5.10: Evolutia celui mai bun in- Figura 5.11: Evolutia celui mai bun
divid in functie de numarul generatiei individ in timp (numar de evaluari
? Y
pentru diferite valori ale dimensiunii pentru diferite valori ale dimensiunii
populatiei populatiei

Este evident ca, cu cat dimensiunea populatiei este mai mare, cu atat valoarea initiala
a celui mai bun individ este mai buna (figura [5.10). De asemenea, cu cat dimensiunea
populatiei este mai mare, cu atat indicele generatiei la care se atinge minimul este mai mic.

Aceasta nu inseamna insa mai repede. Evolutia in timp (figura B.11]) arata ca populatii



5.4. TESTE NUMERICE

cu 49 (sau chiar cu 25) indivizi se comporta mai bine decat populatii mari care demareaza
greu datorita efortului mare de evaluare a populatiei initiale. Totusi, algoritmul cu 25
indivizi in populatie a inregistrat 2 egecuri din 20 incercari, pe cand cazurile cu 49 i,
respectiv 100 indivizi nu au inregistrat nici un egec in 20 de incercari. Esecul (in cazul cu

25 indivizi) a Insemnat convergenta in minimul local egal cu —1 (corespunzator punctului

x =0,y =0.7).

Figurile 512l si B.T3] prezinta evolutia in timp a punctului de minim (parametrilor de

optimizat).
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Figura 5.12: Evolutia parametrului z
pentru diferite valori ale dimensiunii

populatiei

Aspecte interesante se observa si
din inspectarea evolutiei in timp a
dispersiﬂorH functiei obiectiv (figura
B.14), parametrului z (figura B.I5) si
parametrului y (figura 5.16). In prima
parte a evolutiei, populatia este dis-
persata, examinand diverse regiuni ale
domeniului de cautare, iar in final
se observa inghesuirea populatiei spre

zona de minim global.

“Dispersia unei multimi de valori reale

T1,...,T, a fost calculatd cu relatia:

\/[Zk(mk - mmediu)Z]/n/xmediu.
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In cazul unor parametri alesi corespunzator, dispersia are dupa un anumit timp o
variatie monotona catre zero. Ea nu are valori prea mici deoarece, la algoritmul secventjial,
cu ¢ ales ca mai sus, participa practic doar jumatate din populatia algoritmului. Dispersia
primei jumatati din populatie devine intr-adevar foarte mica (degenereaza practic numai

jumatate din populatie).
e Parametrii P,
Studiul parametrilor P; a fost facut pe populatia cu 49 de indivizi.

In figurile 517, B.I8, (519, (.20 se observa evolutia algoritmului cu 49 indivizi in

populatie gi cu parametrii Pi: 2 2 2 4 4 2 (situatie pe care o vom considera ca referinta),

cu un algoritm in care lipsesc toate mutatiile (Pi: 0 0 0 4 4 0), cu unul in care lipsesc

toate incrucigarile (Pi: 2 2 2 0 0 2), si unul aleator care face 16 incercari aleatoare pe

generatie.
18 — 2 - —
popsize=25 - popsize=25 -
16 4 1t ]
popsize =100 = ! popsize=100 =
x 14 f 1 2 0 fi¢
2 E i
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Figura 5.15: Dispersia parametrului x Figura 5.16: Dispersia parametrului y
pentru diferite valori POP_SIZE pentru diferite valori POP_SIZE

Din figura [5.17] se observa ca algoritmul aleator este cel mai prost, cel mai bun indi-
vid tinde sa convearga catre minim, dar convergenta este mult mai lenta decat in cazul
algoritmului de referinta. In cazul in care lipsesc mutatiile, datorita lipsei de diversitate,
algoritmul esueaza de multe ori in minimul local —1. De aceea, media celor 20 de incercari

are alura din figura.

Evolutia dispersiilor functiei obiectiv gi parametrilor sugereaza detalii suplimentare
despre convergenta algoritmilor. Se observa clar caracterul aleator pe graficele dispersiilor
functiei obiectiv gi parametrului x. De asemenea, evolutia dispersiilor functiei obiectiv,
parametrilor x si y pentru cazul in care lipsesc incrucisarile, arata ca procesul nu ar fi
trebuit oprit. In cazul in care lipsesc mutatiile, algoritmul este convergent, dar el a convers

in majoritatea cazurilor catre un minim local.

In figurile 5211 5.22, .23, [5.24] se observa evolutia algoritmului de referints si a algo-

ritmilor in care, pe rand, se renunta la aplicarea unuia din cele 4 tipuri de mutatii.
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Figura 5.19: Dispersia parametrului x:
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Figura 5.20: Dispersia parametrului y:

referinta; fara mutatii; fara incrucisari.

Oricare din cazurile P, = 0 unde i = 1,2, 3 sau 6 converge mai repede decat situatia

de referinta. Se pare ca, situatia de referinta are prea multe mutatii pe generatie. Nu se

poate spune clar care mutatie este esentiala. Lipsa tuturor este insa catastrofala. Se stie

ca rolul operatorilor este diferit pe parcursul evolutiei.

In figurile (.25 .26 5.27) [5.28 se observa evolutia algoritmului de referints si a algo-

ritmilor in care, pe rand, se renunta la aplicarea unuia din cele 2 tipuri de incrucigari.

Din punct de vedere al evolutiei celui mai bun individ, algoritmii in care Py, respectiv Ps

sunt zero se comporta asemanator cu algoritmul de referinta. Graficele dispersiilor functiei

obiectiv gi parametrului z arata ca in cazul lipsei operatorului incrucisare aritmetica

(P, = 0), care genera copii in interiorul unui segment ce unea parintii, algoritmul nu

ajunge la convergenta in intervalul de timp impus.

e Parametrul ¢
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Parametrul ¢ (numar real cuprins intre 0 gi 1) este cel care influenteaza presiunea de
selectie. Influenta lui a fost studiata pentru populatia cu 49 de indivizi (figurile 5.29] (.30,

B.31) 5.32).

Din graficele dispersiei functiei obiectiv gi parametrului z, se observa ca valoarea ¢ =
0.2 este cea mai nesatisfacatoare, ea nu conduce la convergenta algoritmului in timpul
impus. Valoarea ¢ = 0.2 corespunde unei presiuni de selectie mare, in care parintii dintr-
o generatie sunt selectati practic numai din indivizii foarte buni. De asemenea, valoarea
g = 0.05 este mai buna decat valoarea ¢ = 0.089. Aceasta Inseamna ca presiunea de
selectie este mai scazuta, putand fi alesi drept parinti i indivizi mai slabi.

e Parametrul b
Parametrul b (numar real mai mare decat 1) este cel care determina legea de variatie

ce intervine in mutatia neuniforma. Cu cat el este mai mare, sciderea marimii [1— (¢/7)?]

este mai abrupta. Figurile 5.33] (.34 535 [5.30] arata rezultatele testelor efectuate pentru
cazurile b =1, 2, 4.

Rezultatele nu sunt foarte relevante. Valorile b = 1 gi b = 4 par a fi mai bune decat
valoarea b = 2.
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Figura 5.24: Dispersia parametrului y:

algoritm de referinta; P, = 0; P

0; P3=0; P =0.

5.4.4 Algoritmul distribuit in comparatie cu algoritmul secvential

Figura [(5.37 prezinta evolutiile unui
algoritm secvential cu 100 indivizi, un
algoritm distribuit in care 4 subpopulatii
de cate 25 de indivizi sunt conectate
intr-o topologie in inel gi un algoritm
secvential cu 25 de indivizi. Este ev-

ident ca algoritmul distribuit converge

mult mai repede decat algoritmul secvential

cu 100 indivizi. Se observa ca o populatie
care coopereaza cu altele converge mult
mai repede decat in cazul in care ar fi
izolata (algoritmul secvential cu 25 in-

divizi).

Mai mult, in cazul algoritmului dis-
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‘ b 4 subpopulatii (25) iningl -+
2 1025 % popsize = 25, secvential = |
ko] ;
£ :
c -103¢ i
2 ;
2 |
= §
E 10305 da
5 ‘;
o ;
o
§ 1031 *
8
o] 1Y
© s
> 210315 F %,
_1032 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500
Numar de evaluari

Figura 5.37: Evolutia celui mai bun individ: al-

goritmul secvential fata de cel distribuit

tribuit nu s-a inregis-trat nici un esec, asa cum s-a intamplat in cazul algoritmului

secvential cu 25 indivizi in subpopulatie.

5.4.5 Studiul parametrilor algoritmului distribuit

In cele ce urmeazi vom prezenta rezultatele testelor pe un algoritm distribuit cu topologie

in inel, in care dimensiunea unei subpopulatii este de 25 de indivizi iar algoritmul se opreste
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atunci cand fiecare subpopulatie a efectuat 300 de generatii . La o astfel de dimensiune
a subpopulatiei este rezonabil sa migreze un singur individ (cel mai bun). El va inlocui

un individ din populatia destinatie doar daca este mai bun decat el.

Insulele sunt omogene si sincrone. A mai fost implementata si o topologie dinamica,
stabilita la fiecare migratie in functie de calitatea subpopulatiei. Rezultatele obtinute
(pentru numarul mic de insule folosit) nu au indicat diferente radicale fata de cazul
topologiei in inel si de aceea nu le vom prezenta in continuare. O topologie dinamica ar

putea avea efecte benefice in cazul folosirii mai multor insule.
e Cine este inlocuit la migratie?

Figurile[5.38] 5.39] [5.40, 5.4T] prezinta rezultatele testelor in care un emigrant inlocuieste
(daca este mai bun) pe cel mai bun individ din populatia destinatie, pe cel mai prost, sau

unul aleator.

Din punct de vedere al evolutiei celui mai bun individ, rezultatele sunt asemnanatoare.
Se poate spune ca inlocuirea celui mai prost individ face ca o valoare foarte buna sa apara
mai repede. Din punct de vedere al evolutiei dispersiei functiei obiectiv se observa ca,
inlocuirea celui mai prost individ face ca populatia sa degenereze foarte repede, facandu-
ne sa suspectam o convergenta prematura a algoritmului. Populatia degenereaza ceva
mai tarziu in cazul inlocuirii unui individ aleator si mai greu in cazul inlocuirii celui mai
bun. Este normal sa se intample aga datorita mecanismului de selectie si creare a unei

noi generatii. Prin selectie se aleg numai indivizi din prima jumatate a populatiei. Daca

1BAvand in vedere c& urmérim aplicarea unui astfel de algoritm la optimizarea dispozitivelor electro-
magnetice, nu am dorit sa studiem cazuri cu mai multi indivizi in subpopulatie si nici cu numéar maxim

de generatii mai mare. Astfel de cazuri ar duce la cresgterea substantiala a efortului de calcul.
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Figura 5.27: Dispersia parametrului x; Figura 5.28: Dispersia parametrului y:

algoritm de referinta; P, = 0; P5 = 0. algoritm de referinta; P, = 0; P; = 0.
se inlocuieste tot timpul cel mai bun, practic numai jumatate din populatie participa
la algoritmi. Inlocuirea celui mai prost sau unuia aleator d& sanse si jumatatii de jos a

populatiei sa se imbunatateasca.

Supraconvergenta in cazul inlocuirii celui mai prost individ o suspectam si urmarind

graficele dispersiei parametrilor (figurile [5.40 si [5.4T]).

De asemenea, din graficele dispersiilor, observam ca in cazul inlocuirii celui mai bun
individ, dispersiile nu ajung prea mici (asa cum se intdmpla si in algoritmul secvential).
Motivul este din nou acela ca practic numai jumatate din populatie participa la algoritm.
In cazul inlocuirii celui mai prost individ sau unuia aleator dispersiile sunt foarte mici,
practic nule, populatia este intr-adevar degenerata si continuarea procesului evolutionist

nu mai are sens.

In concluzie, cel mai bine este ca un emigrant sa inlocuiasca (daca este mai bun) un

individ ales aleator din populatia destinatie. Asa vom proceda in toate testele urmatoare.
e Numarul de insule

Figurile £.42], £.43], [5.44], 5.45 prezinta rezultatele testelor in care sunt folosite 2, 4, 6
si respectiv 10 insule. Algoritmul foloseste 25 indivizi intr-o subpopulatie, iar perioada

migratiei este 3.

Se observa ca oricare algoritm distribuit este mai bun decat cel secvential din punct
de vedere al evolutiei celui mai bun individ. Algoritmul secvential a avut 2 esecuri din 20
de incercari, ca gi algoritmul distribuit cu 2 insule. Nu s-au inregistrat egecuri in celelalte

cazurl.
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Algoritmii cu 4, 6 si respectiv 10 insule se comporta aproximativ la fel. De aceea, efortul
necesar pentru cregterea numarului de insule (procesoare in plus, timp de comunicatie mai
mare), nu se justificd peste un anumit numar. Consideram de aceea ca un numar de 4

insule este rezonabil, cel putin pentru problema de test considerata.
e Perioada migratiei

Figurile £.46], £.47, £.48], 5.49] prezinta rezultatele testelor unui algoritm distribuit cu

4 insule sincrone, omogene, in care perioada migratiei este 1, 3, respectiv 6.
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Se observa ca algoritmul cu perioada 1 este cel mai rapid convergent, poate prea
rapid, si l-am putea suspecta de supraconvergenta. In plus, migrarea indivizilor la fiecare

generafie necesita un timp de comunicatie mai mare, care ar putea deveni semnificativ.

Cazul in care perioada migratiei este 6 se comporta mai prost decat cazul cu perioada
3, atat din punct de vedere al convergentei cat si al esecurilor. Consideram de aceea ca

perioada 3 este rezonabila, cel putin pentru aceasta problema de test.

5.5 Algoritmi evolutionisti in optimizarea dispozitivelor

electromagnetice

5.5.1 Functii de test

Am vazut ca alegerea parametrilor algoritmului evolutionist este deosebit de importanta.
Testele numerice efectuate releva faptul ca valorile acestor parametri depind de functia de
test folositi. In cazul optimizarii dispozitivelor electromagnetice, este posibil ca, pentru
dispozitive complexe, evaluarea functiei obiectiv sa fie costisitoare din punct de vedere al
timpului de calcul. Daca algoritmul de optimizare nu este adaptiv, atunci trebuie facute
mai multe teste, pentru valori diferite ale parametrilor. Daca evaluarea functiei obiectiv
dureaza mult (mult inseamna chiar cateva minute), atunci toate aceste teste sunt foarte

mari consumatoare de timp.

De aceea, pentru a acorda parametrii algoritmului folosit pentru optimizare, propunem

sa se foloseasca in loc de functia obiectiv F', o functie de test F”, cu o expresie foarte simpla.
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O astfel de functie trebuie sa aiba acelagi numar de parametri ca si F' si sa aiba un relief

asemanator cu cel al functiei F.

Pentru definirea unei astfel de functii de test,

: : e 1
definim o functie auxiliara f : [0,1] — IR ce car- 1‘
| :
; X ; A | Bohachevski -+
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Figura 5.50: Functii caracteristice de
Functia f este o functie in trepte, monoton relief, mapate pe intervalul [0,1]
descrescatoare de la F); la F,,. De asemenea,
atunci cand n tinde la infinit, (V)aq, as € [0,1] cu ay < ag, diferenta as — oy reprezinta
probabilitatea de a gasi in domeniul de cautare D o valoare pentru F' in intervalul

[f(a2), f(aq)]. De aceea vom numi functia f functia caracteristica a reliefului functiei
F.

Figura [B.50] prezinta functiile caracteristice reliefurilor a trei functii de test binecunos-
cute: functia “six-hump”, functia Bohachevsky si functia lui Schaffer precum si functia

caracteristica reliefului problemei TEAM Workshop 22 (cazul cu 3 parametri).
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Sa consideram [ “puncte esentiale” ale graficului lui f. Prin aceasta intelegem o
multime de [ puncte din care functia caracteristica a reliefului poate fi reconstruita cu
o eroare impusa (de exemplu prin interpolare liniara pe portiuni). De exemplu, daca
[ = 3 putem lua «a egal cu 0, 0.5 si respectiv 1. Valorile Fj si punctele corespunzatoare
X, k = 1,1 reprezinta “puncte esentiale” in relieful functiei F'. Utilizand aceste puncte,

se construieste urmatoarea functie de test:
l
ey b =x51* H
k=1

Functia de test are urmatoarele proprietati:

e I gi F au acelasi numar de variabile g;

e [ este o interpolare in [ puncte a functiei obiectiv F;

e Efortul de calcul necesar evaluarii functiei de test F’ este mult mai mic decat pentru F;

e I’ si F au acelagi minim global cand n — ooc.

Pe scurt, F’ este o aproximare pentru F', ambele functii avand aceleasi valori in x;, k =
1,1. De aceea, adaugarea in lista punctelor esentiale a ultimelor puncte din lista sortata

amelioreaza aproximarea din vecinatatea minimului.

5.5.2 Strategie de control optimal

Presupunand ca algoritmul evolutionist are parametrii potriviti pentru problema de re-
zolvat, daca evaluarea functiei obiectiv este costisitoare, algoritmul ar putea dura foarte

mult (numarul de evaluari de functii fiind cel putin de ordinul miilor). In vederea reducerii
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Valoarea celui mai bun individ

Figura 5.38: Cel mai bun individ: se
inlocuiegte cel mai bun; cel mai rau;

unul aleator
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rau; unul aleator

timpului de calcul, propunem ca acuratetea evaluarii functiei obiectiv sa creasca treptat

in timpul algoritmului de optimizare. Pentru stabilirea strategiei de control a acuratetii

vom folosi de asemenea functia de test F”.

Vom aborda problemele de optimizare a dispozitivelor electromagnetice in felul urmator:

e Pasul 1 - Construirea functiei de test.

1.1. Functia caracteristica a reliefului. Functia obiectiv F' este evaluata in n = 29
puncte (nu mai putin de 20), impragtiate aleator in intreg domeniul de cautare.
Cu aceste informatii se construieste functia caracteristica a reliefului f ca in relatia
E.23).

1.2. Functia de test. Alegand [ puncte esentiale din functia caracteristica a reliefului

(recomandam [ < g + 1), functia de test F”’ se construiegte ca in relatia (5.29)).

Pasul 2 - Acordarea algoritmului de optimizare.

Parametrii algoritmului de optimizare se determina facand teste pe functia F”.

Pasul 3 - Strategia de control optimal.

3.1. Stabilirea unei relatii intre timpul necesar evaluarii functiei obiectiv si acuratete.
Intr-un punct arbitrar x din domeniul de ciutare functia obiectiv F' este evaluata
pentru diferite grade de finete a retelei de discretizare j = 1,7, (recomandam
Jm < 6) si se contorizeaza timpii de calcul Tj. Se evalueaza erorile de discretizare
¢; ale functiei F'. Se face o regresie a datelor obtinute din ierarhia de discretizari
si, aproximand relatia dintre timpul de calcul si acuratete ca fiind T' = C'e™™, se

determina constantele C' gi m.
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3.2. Strategia de control a preciziei. Considerand k generatia curenta, se deduce
variatia (k) pentru a obtine timpul minim echivalent pentru minimizarea functiei
F’. Se simuleaza pierderea de acuratete in evaluarea functiei F”, iar timpul echiva-
lent de calcul se calculeaza cu relatia T = Ce™™. Functia (k) trebuie sa aiba valori

suficient de mici la terminarea algoritmului.

e Pasul 4 - Optimizarea finala.
Se rezolva problema reala. Functia F' se optimizeaza cu algoritmul stocastic avand
parametrii obtinuti la pasul 2, acuratetea evaluarii functiei obiectiv fiind crescuta
treptat in timpul algoritmului de optimizare, conform strategiei de control optimal

stabilita la pasul 3. Populatia initiala este cea folosita la pasul 1.

5.6 Concluzii

Algoritmii evolutionisti sunt capabili, in general, sa gaseasca solutii bune intr-un timp
rezonabil. Deoarece ei incep sa fie aplicati la probleme din ce in ce mai dificile (printre care
si optimizarea dispozitivelor electromagnetice), exista o cregtere a timpului necesar gasirii
solutiei adecvate. De aceea, s-au facut multiple eforturi pentru a face algoritmii genetici
mai rapizi, si una dintre cele mai promitatoare alegeri consta in utilizarea implementarilor

paralele.

Algoritmul de baza al unei implementari paralele este un algoritm evolutionist secvential.
Pentru acesta trebuie stabiliti: mecanismul de selectie - care identifica cei mai potriviti in-

divizi pentru a fi parinti, operatori de incrucisare - operatori primari ce exploreaza spatiul
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de cautare, operatori de mutatie - care asigura diversitatea populatiei. O decizie deosebit
de importanta o constituie alegerea dimensiunit populatier. Goldberg afirma ca timpul
cerut de un algoritm genetic sa convearga este O(n log(n)) evaluari de functii, unde n
este dimensiunea populatiei. Se spune ca o populatie a convers atunci cand toti indivizii
sunt asemanatori si o viitoare imbunatatire este posibila doar printr-o mutatie. Algoritmii
evolutionigti nu garanteaza gasirea solutiei optime, dar cu cat n creste, cu atat sansa de a
gasi solutia globala este mai mare (intr-un timp mai mare). Cu un algoritm secvential se
pot obtine rezultate bune si de incredere intr-un timp mare. Reducerea timpului se face

pe seama pierderii increderii in rezultat.

In general sunt dificil de gasit parametrii potriviti pentru un algoritm evolutionsit,
toate teoriile dezvoltate pana acum referindu-se exclusiv la cazul algoritmilor genetici,
in care codificarea indivizilor se face binar. Stabilirea lor se face mai ales dupa fler si
intuitie. A Inceput insa sa se practice folosirea unor parametri adaptivi. Se foloseste un
meta-algoritm genetic care optimizeaza parametrii ce se aplica algoritmului evolutionist

principal.

Spre deosebire de implementarile secventiale, cele paralele pot gasi repede rezultate in
care se poate avea incredere. Cea mai populara implementare este aceea care consta in mai
multe subpopulatii care evolueaza separat si schimba, ocazional, indivizi. Acest tip de im-
plementare se numegte cu granularitate mare, sau implementare distribuita (deoarece, de
cele mai multe ori, este implementata intr-o arhitectura distribuita de calculatoare, de tip
MIMD). Implementarile paralele ale modelului migratiei au aratat ca gasirea solutiei glob-
ale are nevoie de mai putine evaluari de functii decat un algoritm cu o singura populatie.

Astfel, cu algoritmii distribuiti, pentru orice functie testata au fost obtinute rezultate mai
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bune decat pentru o singura populatie cu proportional mai multi indivizi.

Algoritmii evolutionisti paraleli sunt foarte complecsi si exista multe probleme inca

nerezolvate, de exemplu:

1. Care este rata de de migratie optima?

2. Care este topologia de comunicatie adecvata care sa permita amestecarea solutiilor
bune, dar care sa nu duca la costuri de comunicatie excesive?

3. Care este numarul de subpopulatii (i dimensiunea lor) care maximizeaza increderea

n rezultat?

Cele mai recente studii au aratat ca imbunatatirea drastica a unui algoritm evolutionist
secvential se face folosind:
e implementari paralele;
e selectie de tip turneu;
e niching;
e clitism.

Scopul acestui capitol a fost sa priveasca si sa inteleaga algoritmii evolutionisti de
optimizare. Testele numerice efectuate releva importanta alegerii unor parametri corecti

pentru un astfel de algoritm.

Cea mai importanta concluzie este aceea ca un algoritm distribuit, in care subpopulatiile
schimba informatii, se comporta mai bine decat un algoritm secvential cu o populatie mai
mare. Exista o valoare critica pentru numarul de subpopulatii cat si pentru perioada

migratiei. Topologia se pare ca nu conteaza prea mult la un numar mic de insule.

Daca algoritmul nu este adaptiv, un sfat unanim acceptat, este acela ca, in vederea

cresterii increderii in rezultate, un algoritm stocastic trebuie executat de mai multe ori
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(pentru aceeasi parametri), si de asemenea cu mai multe seturi de parametri. In cazul
aplicarii unor astfel de algoritmi la optimizarea dispozitivelor electromagnetice, problema
cea mai mare este legata de durata evaluarii functiei obiectiv. Daca aceasta este mare,
toate aceste teste sunt foarte mari consumatoare de timp. De aceea, se obignuieste sa se
foloseasca functii de test cunoscute, cu o expresie algebrica simpla. Acest capitol propune
construierea unor functii de test adaptate problemei de rezolvat pentru determinarea

parametrilor algoritmului.

Chiar si asa, cu parametrii corecti, un algoritm evolutionist aplicat optimizarii unui
dispozitiv electromagnetic poate dura foarte mult. Deoarece la inceputul algoritmului se
exploreaza spatiul de cautare, calculul foarte precis al functiei obiectiv nu este folositor. De
aceea, am propus o strategie in care precizia evaluarii functiei obiectiv creste pe parcursul
algoritmului, astfel incat, la terminarea acestuia, functia obiectiv este evaluata foarte
precis. O astfel de abordare este folosita in optimizarea dispozitivelor electromagnetice

prezentate in capitolul 6.
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Capitolul 6

Rezultate privind optimizarea

dispozitivelor electromagnetice

6.1 Problema TEAM 22

Problema TEAM Workshop 22 consta in optimizarea unui dispozitiv SME. Dispozitivele
SMES sunt dispozitive care stocheaza energia in campuri magnetice. In principiu ele sunt
construite din bobine realizate din materiale supraconductoare. Bobinele sunt alimentate
printr-un comutator de la un convertizor de putere, dupa care comutatorul se deschide
simultan cu scurtcircuitarea bornelor bobinelor. Curentul circula in bobine fara a scadea
in timp datorita rezistentei nule a supraconductoarelor. Astfel de dispozitive pot fi folosite

pentru stabilizarea fluctuatiilor de putere in sistemele energetice.

Exista doua tipuri diferite de bobine folosite in dispozitivele SMES: solenoizii si toroizii.
Tehnica de realizare a unei bobine solenoidale este foarte simpla, in timp ce realizarea unei
bobine toroidale este mult mai sofisticata i necesita o cantitate de material supraconduc-
tor aproape de doua ori mai mare. Avantajul unei bobine toroidale consta in faptul ca,
datorita geometriei sale, campul magnetic in spatiul inconjurator este practic nul. Acest
rezultat este valabil in cazul in care bobina toroidala este infagurata perfect, lucru care
nu se realizeaza in practica deoarece toroizii sunt construiti din mai multi solenoizi plasati
pe o forma de tor. Cu toate acestea, un astfel de toroid produce un camp magnetic la

mare departare de el mult mai mic decat campul magnetic produs de un singur solenoid.

Problema TEAM 22 consta intr-o configuratie SMES care are doi solenoizi prin care
trec curenti de sensuri opuse. In acest fel campul de dispersie in cazul folosirii a doi sole-
noizi este mai mic decat campul de dispersie al unui singur solenoid. Aceasta constructie

simuleaza campul magnetic al unui quadripol care scade (la departare) cu puterea a 5-a

!Superconducting Magnetic Energy Storage
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a razei, spre deosebire de campul magnetic al unui solenoid (un dipol magnetic) care
scade la departare cu puterea a 3-a a razei. Desigur, aceasta constructie consuma mai
mult material decat un singur solenoid, avantajul economiei de material (fata de cazul
toroidului) nemaifiind semnificativ. Totusi, constructia cu solenoizi este mult mai simpla

din punct de vedere tehnologic|l].

6.1.1 Prezentarea problemei

Un dispozitiv SMES (figura [6.1]) trebuie optimizat astfel incat sa fie atinse urméatoarele
obiective:

e Energia magnetica stocata in dispozitiv sa fie 180 MJ;

e Campul magnetic trebuie sa satisfaca conditia fizica ce garanteaza supraconductibil-

itatea;

e Campul de dispersie (masurat la o distanta de 10 metri de dispozitiv) sa fie cat mai

mic posibil.

&

T z
(6,10) linia a

wh
<
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axa de rotatie

q ey
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—

2 3 4 5 6
Inductia magnetica B [T]

Figura 6.1: Dispozitiv SMES cu doi Figura 6.2: Restrictia impusa pentru

solenoizi supraconductor
Problema are 8 parametri (R, Ry, hi/2,ho/2,dy,ds, J1, J5) ale caror restrictii sunt pre-
zentate 1n tabelul 6.1.

Conditia care asigura faptul ca bobinele nu 1si pierd starea supraconductoare (“quench

condition”) consta intr-o relatie intre modulul densitatii de curent si valoarea maxima a
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Ri| R [m/2] ho/2| dy | do Ji Jo

(m] | [m] | [m] | [m] | [m] ]| [m] | [MA/m? | [MA/m?
min || 1.0]1.8] 01 [ 01 Jor]o1] 100 -30.0
max | 4.0 | 50| 1.8 | 1.8 [08]08| 300 -10.0

Tabelul 6.1: Restrictii de domeniu ale variabilelor de optimizare

modulului inductiei magnetice |B| in bobine, aga cum arata figura[6.2l Ecuatia (G.]) este

o aproximare a curbei din figura [6.2),
1J| = (—6.4|B| +54.0) A/mm”. (6.1)

Functia obiectiv propusa este

o Bs2tray |E - Eref|

F = 6.2
Brglorm Eref 7 ( )
unde Eyef = 180 MJ, Bphomm = 2.0 - 1074T si
2122 |Bstra ) 2
Bsztray = # (63)

Valoarea Bftray este obtinuta dupa evaluarea campului in 22 de puncte echidistante de pe

liniile a gi b (figura [G.1]).

6.1.2 Evaluarea functiei de cost

Evaluarea functiei de cost a fost facuta cu metoda elemenelor finite.

e Reteaua de discretizare

Avand in vedere strategia de optimizare pro-
(0,20) (20,20)

pusa la capitolul 5, in care precizia evaluarii
functiei de cost era crescuta pe parcursul al-
goritmului de optimizare, finetea retelei de
discretizare (caracterizata prin numarul de
noduri V) este corelata cu parametrul p aso-

ciat preciziei de calcul (p = 0 corespunde

unei precizii proaste, deci unei retele rare

de discretizare, cu aproximativ 800 noduri, (©.0) m, (20,0)

iar p = 1 corespunde unei precizii bune,

deci unei retele fine de discretizare, cu 10000 Figura 6.3: Distribuirea nodurilor: in

noduri). zona [0, m,] x [0, m,] sunt n? noduri.
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Reteaua de discretizare este alcatuita din triunghiuri dreptunghice, obtinute din inju-
matatirea unor dreptunghiuri ce discretizeaza un domeniu ce se intinde atat pe axa r cat
si pe axa z intre 0 si 20 metri. Numarul de noduri pe axa r este egal cu numarul de noduri
pe axa z si este 2n, astfel incat numarul total de noduri este N = (2n)?. impértirea se face
astfel: zona cuprinsa intre 0 si m, pe axa r §i 0 i m, pe axa z (zona ce cuprinde bobinele)
cuprinde n? noduri, restul de noduri ramase fiind imprastiate in restul domeniului, astfel

incat nodurile sunt dispuse mai rar spre frontiera de la 20 metri (figura [6.3).
e Rezolvarea si calculul marimilor de interes

Rezolvarea (asamblarea ecuatiilor metodei elementelor finite) a fost facuta in doua
moduri. Primul din ele utilizeaza schimbarea de variabila A* = Ar iar al doilea utilizeaza
A* = A/+/r. Detalii despre rezolvarea i postprocesarea problemelor axisimetrice se pot

gasi in [76].

e Teste numerice

Solver P N my | m, || Nr. iter. ||| Energie Bs2tray F
FAP [m] | [m] SOR MJ] | [10710 T2
A*=Ar || 0 | 784 3 | 3 383 171.22 4.43 5.9-1072
4.5 | 4.5 262 161.13 7.93 121071
6.5 | 6.5 340 157.76 59.66 2.7-1071
8.5 | 85 184 137.18 248.74 8.6-1071
05| 2116 | 3 | 3 834 175.78 1.97 2.83 1072
4.5 | 4.5 620 174.11 2.38 3.8-1072
6.5 | 6.5 444 167.13 18.58 1.18 .10~ 1
8.5 | 85 397 161.08 8.16 1.25 1071
1 |10000 | 3 | 3 822 178.67 3.11 1.52 1072
4.5 | 4.5 1712 177.72 2.68 1.9 -1072
6.5 | 6.5 1393 175.83 1.70 2.7-1072
85| 8.5 1189 174.43 1.79 3.5 1072

Tabelul 6.2: Rezultate numerice pentru evaluarea functiei de cost a problemei TEAM 22
- metoda A* = Ar

Tabelele 6.2 si 6.3 cuprind rezultatele diferitelor teste numerice efectuate pentru cele
doua tipuri de abordari, pentru diferite valori pentru m, si m, si pentru diferite precizii
p (deci diferite grade de finete a retelei de discretizare). Configuratia testata este cea
raportata ca optima de echipa de la Graz [I] i anume: R; = 1.5703 m, Ry = 2.0999
m, hy/2 = 0.7846 m, hy/2 = 1.4184 m, d; = 0.5943 m, dy = 0.2562 m, J; = 17.3367
MA/m? J, = —12.5738 MA/m? pentru care autorii obtin o energie de 179.9924 MJ,

valoarea B2 . = 2.1913-1071° T? &i functia obiectiv F' = 5.5203 - 1073, Pentru rezolvarea

stray
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sistemului liniar a fost folosita metoda suprarelaxarii succesive (SOR). Eroarea relativa

la care se opreste algoritmul SOR a fost aleasa 2 - 107",

Solver D N my | m, || Nr. iter. || Energie Bsztray F
FAP [m] | [m] SOR [MJ] | [10710 T2
A*=A/r | 0 | 784 313 403 172.71 7.54 5.9 -1072
4.5 | 4.5 444 164.66 5.77 9.9 -1072
6.5 | 6.5 341 162.85 2.96 1.02 -107!
8.5 | 85 280 147.22 27.23 2.5 1071
05| 2116 || 3 | 3 492 176.29 9.33 4.39-1072
4.5 | 4.5 391 175.21 6.29 4.23-1072
6.5 | 6.5 509 168.78 9.87 8.7-1072
85 | 85 751 164.63 24.75 1.5-1071
1 | 10000 3 | 3 560 178.81 3.20 1.46-1072
4.5 | 4.5 784 177.99 31.46 8.98-1072
6.5 | 6.5 711 176.35 49.36 1.43-1071
8.5 |85 563 175.41 53.32 1.58-107!

Tabelul 6.3: Rezultate numerice pentru evaluarea functiei de cost a problemei TEAM 22
- metoda A* = A/r0®

Sursa Energie B oy F Timp || Metoda | Nr.
[MJ] | [107%0 T?] [s] || rezolvare | iter
Graz 179.99 | 2.1913 | 5.52-1073 necunoscut

MEGA (N = 2461) 177.0 3.068 3.2 1072 3.4 ICCG 14
MEGA (N = 9671) 178.8 2.515 1.3-107% || 24.2 ICCG 29
MEGA (N = 34746) | 179.3 2.295 9.6 -107% || 156.4 ICCG 29

Tabelul 6.4: Rezultate de referinta folosite in evaluarea algoritmului de calcul al functiei
de cost pentru problema TEAM 22.

Acuratetea evaluarii functiei de COStH

Pentru aceeasi precizie (acelagi numar de noduri) si metoda reteaua de discretizare
influenteaza foarte mult valoarea functiei de cost (pana la un ordin de marime). Com-

parand rezultatele numerice obtinute cu cele de referinta (tabelul 6.4@), se poate observa

2Este esential ca pentru N foarte mare toate numerele reale si fie declarate de tip “double”. Aceasta

2

Imbunatdteste considerabil acuratetea marimii Bg,,, . Toate rezultatele prezentate in tabelele 6.2, 6.4 si

6.5 corespund cazului in care toate variabilele reale din program au fost declarate “double”.
3Programul MEGA a fost rulat pe o statie graficd HP/720.
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ca o retea in care densitatea de noduri este mai mare in zona bobinelor conduce la rezul-
tate mai bune. Cu o singura exceptie (cazul p = 0.5 pentru solverul A* = A/4/r), cele

mai bune rezultate se obtin pentru m, = m, = 3.

Distribuirea nodurilor retelei de discretizare influenteaza foarte mult marimea B,

mai ales in cazul A* = A/\/r. In cazul cu 10000 noduri (p = 1) rezultatele obtinute
pentru B2

Giray 11 metoda A* = A/./r sunt mai sensibile la reteaua de discretizare decat

valorile obtinute cu metoda A* = Ar.

In general, metoda A* = A/+/r conduce la valori mai bune pentru energie si mai

2

proaste pentru Bg,,.

decat metoda A* = Ar. La precizii mari (numar de noduri mai
mare de 40000) metoda A* = Ar furnizeaza rezultate mai bune pentru functia de cost
decat metoda A* = A/\/r. In oricare din metode, se observi ¢, cu cregterea numarului de
noduri, energia converge catre energia de referinta, lucru care nu se intampla cu valoarea
lui Bgtmy. Acesta scade catre valoarea de referinta si apoi creste. Lucrul acesta se intampla
pentru N cuprins intre 40000 si 102400 pentru metoda A* = Ar si intre 10000 si 40000
pentru metoda A* = A//r. Acest fenomen se intampla si in cazul in care toate variabilele
din program erau declarate “float” gi numai rezolvarea cu SOR se facea in dubla precizie,
in acel caz acest fenomen aparand la un numar mai mic de noduri. S-ar putea ca pentru
N > 40000 in cazul metodei A* = Ar si pentru N > 10000 in cazul metodei A* = A/+/r
nici reprezentarea ca “double” pentru numerele reale sa nu fie de ajuns. Cea mai buna

valoare este obtinuta pentru cazul A* = Ar, N = 40000.

Figurile si prezinta spectrul campului magnetic in cele doua cazuri extreme
(p = 0 i p = 1) pentru situatia m, = m, = Ry + 1 si metoda A* = Ar. Domeniul din

¢

aceste figuri este un “zoom” pe zona (0,0,4,4).

AN N
RN

Figura 6.4: Linii de camp in cazul p = 0 Figura 6.5: Linii de camp in cazul p = 1
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Efortul de calcul este contorizat pentru cazul m, = m, = Ry + 1. Rezultatele sunt

prezentate in tabelul 6.5 pentru metoda A* = Ar si in tabelul 6.6 pentru metoda A* =

A/y/r. Programul a fost scris in limbajul de programare C si sistemul de operare LINUX,
fiind rulat pe un PC Pentium (75 MHz).

D N Nr. iter. || Energie B2 oy F Timp de calcul [s]

SOR [MJ] | [10710 T2 prep. ‘ solver ‘ postp. H total
0 | 784 376 171.11 4.09 5.9 1072 0 2 0 2
0.5 | 2116 799 175.68 1.82 2.8 1072 0 18 1 19
1 10000 1263 178.65 3.41 1.6 -1072 1 144 0 145
- 40000 2442 179.24 2.10 9.5 -1073 1 1137 0 1138
- | 102400 5065 179.36 5.9 1.83 -1072 3 6041 0 6044
- | 160000 6910 179.39 13.84 3.79-1072 3 13001 9 13013

Tabelul 6.5: Efortul de calcul pentru evaluarea functiei de cost a problemei TEAM 22 -
metoda A* = Ar

P N Nr. iter. | Energie Biiray F Timp de calcul [s]

SOR [MJ] (10710 T2] prep. ‘ solver ‘ postp. H total
0 784 397 172.52 8.88 6.32 -1072 0 4 0 4
0.5 | 2116 476 176.21 9.93 4.59 1072 0 11 0 11
1 10000 696 178.79 7.89 2.64 -1072 0 82 3 85
- 40000 1243 179.27 22.05 5.9 1072 1 584 8 593
- | 102400 2692 179.37 82.99 2.1.107! 3 3225 20 3248
- | 160000 3805 179.39 151.07 3.8-1071 4 7217 57 7278

Tabelul 6.6: Efortul de calcul pentru evaluarea functiei de cost a problemei TEAM 22 -
metoda A* = A/r%5

Se observa ca numarul de iteratii SOR este relativ mare si aceasta face ca timpul de cal-

cul sa fie mult mai mare decat cel necesar programului MEGA. Acesta din urma foloseste

pentru rezolvarea sistemului liniar metoda gradientilor conjugati cu preconditionare in-
completa Cholesky (ICCGH) care se dovedegte a fi foarte eficienta (59 iteratii in cazul cu
34746 noduri pentru a atinge o eroare de 10710 fata de 2442 iteratii SOR ale programului

FAP in cazul cu 40000 noduri, pentru o eroare de 2 - 1077).

4Incomplete Cholesky Conjugate Gradient
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In concluzie, rezolvarea acestei probleme prin metoda elementelor finite este nesatisfa-
catoare pentru un algoritm de optimizare in care este inclusa, deoarece timpul de calcul
necesar unei evaluari este foarte mare (15 minute). Mai mult, ea nu este potrivita din
punct de vedere al evaluarii inductiei magnetice in puncte din spatiu in care campul
magnetic are valori foarte mici. In consecinta ea nu a fost folosita in optimizarea propriu-

zisa a problemei.

Metoda de rezolvare adoptata se bazeaza pe utilizarea formulelor Biot-Savart-Laplace.

Metoda este prezentata in detaliu in [I57].

6.1.3 Utilizarea strategiei evolutioniste pentru optimizarea pro-

priu-zisa

Programul evolutionist descris in capitolul 5 a fost folosit pentru optimizarea propriu-zisa

a acestei probleme.

Drept prima referinta vom considera solutia obtinuta de echipa din Graz si anume:

Ry, = 1.5703m Ry = 2.0999 m
hi/2 = 0.7846 m he/2 = 1.4184m
dy = 0.5942 m dy = 0.2562 m
Jy = 17.3367 MA /m? Jp = —12.5738 MA /m”

Autorii raporteaza pentru aceasta configuratie valorile:

E =179.9924MJ B2. . =21913-1071°T? F =55203-10"3

stray

Pentru o anumita configuratie geometrica, se pot determina prin minimizare patratica
curentii pentru care energia are valoarea de 180 MJ [71]. Cu aceasta abordare, pentru
configuratia geometrica Graz se pot gasi curenti care sa corespunda unei valori mai bune

a functiei obiectiv:

Jy = 17.3867 MA /m* Jo = —12.6166 MA /m”

B3y = 1.6239 - 1071 T? F =4.0599 - 107
Problema de optimizat va fi tratata in consecinta ca o problema cu 6 parametri, si

anume doar parametrii geometrici.

Cea mai buna configuratie pe care am gasit-o folosind algoritmul evolutionist descris

in capitolul anteriOIHeste:

5 Aceasta configuratie pare mai buns decat configuratia Graz. Pentru siguranta ar trebui ca echipa de

la Graz sa valideze acest lucru.
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Ry = 1.382670m Ry = 1.900561 m
hy/2 = 1.0894420 m hy/2 = 1.561662m
d, = 0.451645m dy = 0.172104m
Jy = 19.3324 MA /m? Jo = —18.8948 MA /m”
E =180MJ B2 =1.0828-10710T?

stray

F=2707-10"3

Pentru a putea aprecia comportarea algoritmului genetic, aceasta configuratie o vom

considera de referinta.

Tratarea conditiei de quench se face foarte dur: crearea populatiei initiale se face astfel
incat toti indivizii sa satisfaca aceasta conditie, iar copiii care nu satisfac aceasta conditie

nu sunt luati in considerare@.

Pentru alegerea parametrilor s-au efectuat teste similare celor prezentate in capitolul
5. Am constatat ca, daca algoritmul nu dureaza suficient de mult, valoarea finala gasita
s-ar putea sa nu aiba curentii in domeniul impus. De aceea, o alta varianta a algorit-
mului penalizeaza si indivizii pentru care nu rezulta curenti in domeniul impus de valori,

penalizarea facandu-se similar ca la conditia de quench.

In cele ce urmeazd vom prezenta rezultatele obtinute pentru un algoritm genetic dis-
tribuit cu 5 procese (pe 5 procesoare diferite), intervalul migratiei este 6, fiecare proces
are 16 indivizi intr-o populatie, parametrii P; sunt 1 114 4 1, q ales aga cum s-a specificat
in capitolul 5, a = 0.25, b = 2. Algoritmul se opreste dupa 500 generatii. Pentru fiecare
caz s-au facut cate 10 rulari independente. Informatiile despre cele 10 rulari se gasesc
in tabelele 6.7 gi 6.8 pentru situatia in care functia obiectiv este penalizata daca curentii
ies din domeniul impus si in tabelele 6.9 si 6.10 pentru cazul in care nu se aplica nici o
penalizare in aceesi situatie. Configuratia de referinta este configuratia B.9. Tabelele 6.7
si 6.9 contin configuratiile obtinute. Numerele din paranteza reprezinta diferentele rela-
tive (in procente) fata de configuratia de referinta. Sunt calculate de asemenea mediile si

dispersiile celor zece rulari.

Trebuie specificat faptul ca aceste rulari au fost facute pentru p = 0, adica cu o precizie
mai mica a evaluarii functiei obiectiv. In tabelele 6.7 si 6.9 valoarea functiei obiectiv este
calculata pentru p = 1. In tabelele 6.8 si 6.10 este trecuta valoarea calculata cu p = 0
(valoarea obtinuta efectiv prin procesul de optimizare). Se observa ca diferenta dintre
aceste valori nu este foarte mare, dar timpul necesar evaluarii cu p = 1 creste foarte mult

(de zeci de ori).

Este interesant de subliniat urmatorul aspect. In cazul in care functia obiectiv este

6 Acest stil de tratare a unei restrictii se intdlneste sub numele de “death penalty”.
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penalizata daca curentii optimi ies din domeniul impus ne-am fi asteptat ca timpul de
optimizare sa fie mai mare datorita efortului mai mare de construire a populatiei initiale.
In acest caz, pentru gasirea unei populatii initiale cu 16 indivizi au fost necesare in medie
600 evaluari de functii, pe cand in situatia in care se penaliza doar conditia de quench au
fost necesare in medie 70 de evaluari de functii. Algoritmul face in medie 6627 evaluari
de functii (pe proces) in varianta cu penalizare suplimentara gi in medie 6065 evaluari de
functii (pe proces) in varianta fara penalizare suplimentara. Algoritmul de optimizare a
durat insa in medie 3 ore in varianta cu penalizare si 4 ore in varianta fara penalizare.
In concluzie timpul de optimizare nu este proportional cu numarul de evaluari.
Acest lucru era de asteptat pentru o problema la care evaluarea functiei obiectiv este
un proces iterativ, la acelasi criteriu de oprire timpul de calcul depinzand de punctul de
calcul. De aceea, graficele prezentate in figurile urmatoare au in axa absciselor numarul

generatiei si nu numarul de evaluari.

Din punct de vedere al calitatii solutiei gasite, functia obiectiv fara penalizare supli-
mentard genereaza solutii mai bune (in medie functia obiectiv gasita este 3.52 - 1073 fata

de 6.49 - 1073 cat este in cazul cu penalizare suplimentard).

Calculul diferentelor relative fata de situatia de referinta scoate in evidenta alte as-
pecte. Problema este prost conditionata. Perturbatii mici in date duc la perturbatii
mari ale functiei obiectiv. De exemplu diferentele relative ale parametrilor testului A.6
sunt sub 15% fata de testul de referinta B.9 iar functia obiectiv are o diferenta relativa
de 80 %. In testul B.10 parametrii sunt la o diferent3 relativd de maxim 21 % iar functia
obiectiv este la o difernta relativa de 103 %. De asemenea valori bune ale functiei obiec-
tiv (testul B.8) pot fi relativ departe (cel putin pentru anumiti parametri) de punctul de
referinta. Aceasta proasta conditionare se reflecta si in dispersiile rezultatelor celor 10

rulari, dispersiile parametrilor fiind intotdeauna mai mici decat dispersia functiei obiectiv.

Vom incerca sa apreciem succesul sau egecul unei rulari in functie de configuratia
gasita si nu de valoarea functiei obiectiv. Daca consideram de exemplu ca zona unui
anumit parametru a fost gasita daca diferenta relativa dintre parametru si valoarea lui de
referinta este sub 10 %, atunci rezulta ca:

e zona lui Ry a fost gasita in 10/10 cazuri in situatia fara penalizare (B) i in 4/10 cazuri
in situatia cu penalizare (A).
e zona lui Ry a fost gasita in 9/10 cazuri in situatia B si in 3/10 cazuri in A.

e zona lui hy/2 a fost gasita in 6/10 cazuri in situatia B si in 3/10 cazuri in A.

zona lui hy/2 a fost gasita in 10/10 cazuri in situatia B si in 7/10 cazuri in A.

zona lui d; a fost gasita in 3/10 cazuri in situatia B si in 2/10 cazuri in A.

zona lui dy a fost gasita in 1/10 cazuri in situatia B gi in 0/10 cazuri in A.

zona lui J; a fost gasita in 6/10 cazuri in situatia B si in 3/10 cazuri in A.

zona lui Jy a fost gasita in 3/10 cazuri in situatia B gi in 4/10 cazuri in A.
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In concluzie, rezultatele in cazul fara penalizare suplimentara (B) sunt mult mai bune

decat cele in care configuratiile cu valori nepermise ale curentilor sunt rejectate. Este de

altfel recunoscut ca un algoritm genetic in care valoarea functia obiectiv este penalizata

daca nu sunt indeplinite anumite restrictii are sanse sa gaseasca un optim mai bun decat

un algoritm care practica “pedeapsa cu moartea”. Indivizi mai slabi din punct de vedere

genetic pot produce “supercopii” mai degraba decat indivizi buni, dar nu exceptionali.

ID Ry R, hi/2 | hy/2 dy dy Ji J F 103
[m] [m] [m] [m] [m] m] | [MA/m?] | [MA/m?]

Al 1.5190 | 2.0836 | 1.2128 | 1.7386 | 0.2766 | 0.1029 | 25.2657 | -25.2599 | 6.854
(9.8) | (9.6) | (11.3) | (11.3) | (38.7) | (40.2) | (30.6) (33.6) (153.1)

A2 1.6125 | 2.1585 | 1.0821 | 1.6521 | 0.2939 | 0.1201 | 24.8971 | -22.3517 || 7.402
(16.6) | (13.5) | (0.6) | (5.7) | (34.9) | (30.2) | (28.7) (18.2) (173.4)

A3 1.6524 | 2.1931 | 1.0902 | 1.6657 | 0.2018 | 0.1343 | 24.6501 | -19.9509 || 8.625
(19.5) | (15.3) | (0.07) | (6.6) | (35.3) | (21.9) | (27.5) (5.5) (218.6)

A4 1.7029 | 2.2648 | 0.9589 | 1.6150 | 0.3103 | 0.1254 | 24.4072 | -20.3451 | 9.268
(23.1) | (19.1) | (11.9) | (34) | (31.2) | (27.1) | (26.2) (7.6) (242.3)

A5 1.4787 | 2.0464 | 0.9455 | 1.5400 | 0.4615 | 0.1579 | 19.0869 | -18.0317 | 3.960
6.9 | (76) | (13.2) | (1.3) | (21) | (8.2 (1.2) (4.5) (46.2)

A6 1.4622 | 2.0958 | 0.9345 | 1.5936 | 0.4758 | 0.1458 | 18.2147 | -17.1176 | 4.870
(5.7) | (10.2) | (14.2) | (2.04) | (5.3) | (15.2) | (5.78) (9.4) (79.9)

AT 1.6322 | 2.1335 | 0.7847 | 1.4010 | 0.6008 | 0.2003 | 17.0719 | -16.9736 | 4.563
(18.05) | (12.2) | (27.9) | (10.2) | (33.03) | (16.3) | (11.6) (10.1) (67.5)

A8 1.2922 | 1.8385 | 1.2981 | 1.7230 | 0.4014 | 0.2000 | 19.8748 | -14.9531 || 3.072
(6.53) | (3.26) | (19.1) | (10.3) | (11.1) | (16.2) (2.8) (20.8) (13.4)

A9 1.5651 | 2.0961 | 1.1474 | 1.6717 | 0.2950 | 0.1245 | 24.6651 | -22.4271 || 6.421
(13.1) | (10.2) | (5.3) | (7.05) | (34.6) | (27.6) | (27.5) (18.6) (137.1)

A0 || 1.7425 | 2.3056 | 0.9013 | 1.5925 | 0.3208 | 0.1040 | 24.2110 | -24.2105 || 9.887
(26.03) | (21.3) | (17.2) | (1.9) | (28.9) | (39.5) | (25.2) (28.1) || (265.23)

medii 156 | 212 1.03 | 1.62 | 037 0.14 22.23 -20.16 6.49
dispersii || 8.06 % | 5.76 % | 14.42% | 5.73% | 27.61% | 23.55% | 13.85 % | 15.95% | 34.16 %

Tabelul 6.7: Rezultate numerice ale optimizarii problemei TEAM 22 in cazul in care

functia obiectiv este penalizata daca curentii ies din domeniul impus.
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ID BSQtlray -1010 Timp Numar || Timp evaluare F-10° Timp evaluare
[T2] optimizare | evaluari || lap=20)[s] | lap=0)| (lap=1)[s]
Al 2.7417 2 h 39 min 6677 0.61 7.065 17.84
A2 2.9609 3 h 11 min 6468 0.59 7.660 15.70
A3 3.4501 2 h 41 min 6665 0.59 8.939 16.25
A4 3.7075 2 h 25 min 6623 0.60 9.614 16.43
A5 1.5842 2 h 59 min 6519 0.61 4.096 26.42
A6 1.9483 2 h 50 min 6694 0.62 5.013 22.92
AT 1.8254 3 h 59 min 6650 0.79 4.685 33.86
A8 1.2291 4 h 25 min 6649 0.91 3.139 41.77
A9 2.5684 2 h 37 min 6677 0.59 6.660 16.43
A.10 3.9549 2 h 28 min 6651 0.58 10.243 14.93
Tabelul 6.8: Alte informatii despre testele cu penalizare suplimentara
1D Ry Ry hi/2 ho /2 dy do Ji Jo F-103
) | ) | ] | ) | ) | ] | MA/m] | MA/m
B.1 1.5426 | 2.0333 | 0.9270 | 1.4609 | 0.5169 0.2028 18.1327 -17.0276 3.682
(11.5) | (6.9) (14.9) (6.4) (14.4) | (17.83) (6.2) (9.8) (36.01)
B.2 1.2537 | 1.9673 | 1.0995 | 1.6862 | 0.6873 0.2002 13.1652 | -12.2676 4.007
9.3) | 35 | 09 | (7.9 | (521) | 16.3) | (31.9) | (35.07) || (48.02)
B.3 1.4240 | 1.9542 | 1.0002 | 1.5218 | 0.4803 0.2005 18.8297 | -15.8866 2.965
2.9) | (28) | (81) | (25) | (63) | (16.5) (2.6) (15.9) (9.5)
B4 1.4652 | 1.9813 1.2301 1.6924 | 0.3041 0.1285 24.3136 -22.9611 4.659
(5.9) | (42) | (12.9) | (8.3) | (326) | (25.33) | (25.7) (21.5) (72.1)
B.5 1.4167 | 1.9494 | 0.9840 | 1.5083 | 0.5177 0.2022 17.9215 -15.9813 2.868
24) | (25) | 96) | (34) | (146) | (17.4) (7.2) (15.4) (5.9)
B.6 1.3541 | 1.9550 | 0.9844 | 1.5449 | 0.6234 0.2020 15.2558 -14.6411 3.073
(2.06) | (2.8) | (9.6) | (1.06) | (38.04) | (17.3) | (21.08) | (22.5) (13.5)
B.7 1.3214 | 1.8273 1.3179 | 1.7111 0.4058 0.2007 19.7671 -16.2153 3.046
4.4) | (3.8 | (209 | (95 | (10.1) | (16.6) (2.2) (14.1) (12.5)
B.8 1.3764 | 1.9245 | 1.0010 | 1.5133 | 0.6079 0.2117 15.7861 -15.5763 2.765
04) | (12) | (81) | (3.09) | (34.6) | (23.01) | (18.3) (17.5) (2.1)
B.9 1.3826 | 1.9005 | 1.0894 | 1.5616 | 0.4516 0.1721 19.3324 | -18.8948 2.707
(0) (0) (0) (0) (0) (0) (0) (0) (0)
B.10 1.5149 | 2.1534 | 0.8582 1.5707 | 0.4934 0.1438 18.1607 -17.0036 5.513
9.5) | (13.3) | (21.2) | (05) | (9.2) | (164) | (6.06) | (10.01) || (103.6)
medii 140 | 1.96 1.05 1.57 0.51 0.18 18.06 -16.64 3.52
dispersii || 5.90 % | 4.12 % | 12.56 % | 5.29 % | 20.77 % | 14.55 % | 15.77 % 15.97 % 25.22 %

Tabelul 6.9: Rezultate numerice ale optimizarii problemei TEAM 22 in cazul in care

functia obiectiv nu este penalizata daca curentii ies din domeniul impus.
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ID Bszt]ray -1010 Timp Numar | Timp evaluare | F-10% | Timp evaluare

[T?] optimizare | evaluari || lap=20)[s] | (p=0)| (lap=1)][s]
B.1 1.4729 3h 55 min | 6064 0.85 3.797 34.51
B.2 1.6028 4h 23 min | 6067 1.00 4.083 57.28
B.3 1.1862 3h 38 min | 6060 1.06 3.041 34.67
B4 1.8639 3h 37 min | 6068 0.69 4.844 21.06
B.5 1.1473 3h 54 min | 6062 0.79 2.954 36.50
B.6 1.2295 4h 11 min | 6062 0.85 3.142 44.27
B.7 1.2186 5h 08 min | 6062 0.91 3.118 43.66
B.8 1.1062 4h 11 min | 6070 0.92 2.826 46.03
B.9 1.0828 4h 15 min | 6070 0.65 2.812 31.83
B.10 2.2053 2h 55 min | 6074 0.61 5.672 21.16

Tabelul 6.10: Alte informatii despre testele fara penalizare suplimentara
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Evolutiile dispersiilor din figurile de mai sus arata ca algoritmul genetic converge catre
o populatie de un anumit tip. Se observa ca, de la un moment dat dispersiile oscileaza
sub o anumita valoare (aproximativ 5 %). Se stie ca intr-o astfel de situatie o sansa mai
mare de a obtine o solutie mai buna este de a face o noua rulare mai degraba decat de a

continua perpetuarea generatiei obtinute.

Concluzia finala este aceea ca pentru o astfel de problema prost conditionata este nece-

sar cel putin un algoritm genetic adaptiv. Un algoritm genetic care sa foloseasca tehnici

.....

.....

Functia de cost se calculeaza cu relatia

22
1 1
F=— B? + B? E — E.l. 6.4
22B1210rm 121 ( " + Zi) + Eref| f| ( )

Derivata functiei F' in raport cu unul din parametrii de optimizat p va fi

22

oF 1 0B, 0B, 1 oF
—_— = — 2B,. t + 2B, : E—FE.g)— =
op 2B ;( “ap T ap ) T )
22
1 0B, 1 oF

— B, - — E — E.)—. 6.5
11Bgorm ; ( ap > - Erefsgn< f) 8]9 ( )
Pentru calculul senzitivitatilor, termenii care trebuie evaluati sunt: aa—?j, %—5. In cele

.....

.....

.....

.....

prezentate in capitolul 4.

Problema consta in distributii de curent aflate in aer gi in consecinta potentialul mag-

netic vector A si inductia magnetica B se pot exprima cu ajutorul formulelor Biot-Savart-
Laplace (BSL):

J

A = B =g, (6.6)
dr Jy

B - Mo [IxR,, (6.7)

4r ), RP
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In cazul axisimetric studiat A = uyA unde A = A(r, z), J = uyJ unde J este constant in
fiecare din cei doi solenoizi, iar elementul de volum este dv = rdfdrdz. Formulele BSL se

pot scrie mai detaliat astfel:

Ri+% 2 Rt 3 2

A — qu1/ / / Mded dr +“0J2/ / / Md@dzdr (6.8)
R+ 4 R2+

B — qul/ / / “”eredd +““‘]2/ / / uGXRTdezdr

(6.9)

Energia din domeniu se poate calcula prin integrarea pe domeniile strabatute de curenti

a marimii A - J/2 = AJ/2:

Ri+% Ro+%
E = 7TJ1/ ’ / Ardrdz + 7TJ2/ ’ / Ardrdz. (6.10)
Rl—— Rz_i

Pentru simplificarea scrierii vom folosi notatiile din tabelul 6.11.

Notatie Formula
Ly (R, dy, by, Jy) o le+ f sy 27 v 49 dzdr
Lyo(Ry, do, hy, J2) oty fR2+2 [ . [ uer 4gdzdr
A(Ry,di, hy, Jy, Ry, hy, dy, Jo) Ty + Lo
Lai(Ry,dy, by, Jy) Ty - up
Las(Ry, da, o, J) Lo up
A(Ry,dy, b, Jy, Ry, ha,dy, Jo) INE
s (Ry,dy, by, o) oy fRﬁ*f 'y [T xRy 49d2dr
Lp2(Ra, do, ha, Jo) toJy fRﬁz /e sy [ wexRy qd zdr
| B(Ri,di,hi, Jy, Ry, ha,ds, Jo) || IBIHBQ
Igi1(Ry,dy, hy, Ji, R, ha,do, Jo) 1 fR1+2 f h1 Ardrdz
Ipa(Ry, dy, ha, Ji, Ry, ha, dy, J) s fR?+ : f , Ardrd
E(Ry,dy, hy, Jy, Ry, hy, dy, Jo) ]El ¥ I

.....

Mai sunt utile urmatoarele formule pentru calculul componentelor vectorului inductiei
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magnetice:

.....

B.(r,z) =

B,(r,z) =

6.12 (a caror demonstratie poate fi gasita de exemplu in [39]).

()

= Juy(2)

Va(z) af

—V ) (z,

o fay) dy = Fl(z) = [ dI@: y) dy—

Uy (2)) + Wy (@) f (2, V()

y)dy =

f 1($

F'(x) = =Wy () f(¥

1(#)) + W5 (2) f(Pa(2))

Tabelul 6.12: Formule utile pentru derivarea integralelor

-----

.......

CAPITOLUL 6. REZULTATE PRIVIND OPTIMIZAREA DISPOZITIVELOR

(6.11)

(6.12)

simpla deoarece formula ([63]) mdlca liniaritatea 1nduc’glel fa@a de acesti parametri. Se

deduce imediat ca:

Pentru energie, rezultatul nu mai este la fel de simplu pentru ca in integrala (6.10)

A depinde la randul lui de curent;i. In acest’ situatie cel mai simplu este sa se utilizeze

inductivitatile proprii gi mutuale ale celor doi solenoizi.

energia corespunzatoare curentilor Iy, I5:

Ly

Ly

M

.....

2E(I1,0)

JE

2E(0, 1)

3
2F (I, ) — LyI? — LyI2
L '

Astfel, daca notam FE(Iy, I5)

(6.15)
(6.16)

(6.17)
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Fie p un astfel de parametru geometric. Atunci senzitivitatea componentelor inductiei

magnetice B este:

9B, _ 10 (0A) 104 0 (04 60)
dp  ror T@p S rdp  Or\op)’ '
0B, 0 [(0A

5 = b <8—p). (6.21)

Cu notatiile din tabelul 6.6 rezulta senzitivitatea potentialului vector fata de parametrul

0la1 0lay

e
R, odi 3 hy -

Trebuie astfel sa detaliem doar calculul marimilor:

Pentru calculul derivatelor integralei I4; in raport cu R; si di, aceasta se scrie

R1+df1
Ty = “0‘]1/ " F(r)dr, (6.24)

47 Ry-4

unde
% 2 s - U }%1
f(r) :/ / o~ 01 40dz :/ I(z, 1, z,m0)r dz. (6.25)
~m o R _n

ni
2
Versorul ug, este versorul uy in punctul de calcul de coordonate rg, zo, 0y = 0. Deoarece
Uy, - ug = cosf si R? =12 + 12+ (20 — 2)* — 2rrgcosf, rezulta ca
2m cost

I(z,7r, 29,70) = de. 6.26
( 0:70) 0 /T8 + 712+ (29 — 2)% — 2rrocost (6.26)

Aceasta integrala poate fi adusa la forma

I(z,7, z0,70) = f—; [F(m) (1 — %) - E(m)] ) (6.27)
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unde s = /(ro +7)2+ (20 — 2)2, m = %2 iar F(m) si E(m) sunt integralele eliptice

complete Legendre definite prin:

E(m) = /02 \/1—msin®¢d¢ = /02 vV 1 —mcos?¢pdo, (6.28)

do. (6.29)

2 1 2 1
= dé= - -
/0 V1 — msin?¢ g /o v/ 1 —mcos?¢

Conform primei formule din tabelul 6.12 rezulta ca:

aIAl MOJI dl dl

OR, - i [ f(Ry — 5) + f(Ry + 5 )1 (6.30)
O o d; dy

ad, 4r [ f(Ry — ?) + f(R1 + 5 )] (6.31)

Pentru calculul derivatei integralei 14, in raport cu hy, aceasta se scrie

o1 [
Iy = pp /_h21 g(z)dz, (6.32)

unde

R+ pon Ri+%
/ 2/ 1190 o dﬁdz—/ ’ I(z,r, 29,70)r dr. (6.33)

d
R1—71

Integrala I este data de formula (6.27)). Rezulta derivata integralei I4; in raport cu hy:

0l 41 _ o
8h1 47

o+ ) 63

Sa calculam acum derivatele inductiei magnetice la parametrii geometrici.

Pentru a evita confuziile, atragem atentia ca variabilele r gi z au fost folosite ca variabile
de integrare pentru calculul potentialului si derivatei lui la p. Rezultatul obtinut este

A(ro, 20) si g—é(ro, 2p). In cele ce urmeaza rq si zy devin variabilele de derivare.

Observém ca (formulele [©21) si (6:20)) marimile care mai trebuie evaluate sunt

......
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(o) (o)
(i) (i)
() o manlan) o
(o) (ar:)
(3i:) (3i:)

0B. _0ln __
OR, O0R, "
OB, Ol

od, — od,
OB. Ol

oh,  on, O
0B. _ 0Lz
R, OR, ' '°
OB. Ol

ody ~ ody O
OB. Ol

Ohy  Ohy

165
014 0B, 0 (0ly
8R1 ’ 8R1 B 820 8R1 (635)
0B, Ol 41

(6.36)

(6.38)

(6.39)

0142 0B, 0 [0l
= —— 4
( (9h2 ) ’ 8h2 aZO < (9h2 ) (6 0)

Relatiile (€30) si ([€31]) pot fi scrise astfel incat sa punem in evidenta dependenta de rg

si zg. Notand Ry;

:Rl_dQ_l§iR162

R + %1 rezulta ca:

b hy -
O (Olai\ _ oy 20 T 0
a_7“0 (aRl ) B A /h21 8_7‘0 (I(Z7R“’ZO’TO)) dz + Ry /21 8_7‘0 (](Z,Rle,zoﬂ”o)) dz
hy hy -
9 (0la _ pohy R, 9
8_20 <8R1 ) C drw /_h21 a_zo (I(Z’R“’zo 7o) ) dz + Rie /21 a_ZO (](Z,R1e,20,7”0)> dz
0 (9l to 1 T 0 E T
3_7“0 dd, - 8T i hy 8_ ( (= R“’ZO’TO)) dz + Rie hy a_ (I(Z Rie,20 ro)) dz
T2 -3 ]
hy hy -
9 (9Im\ _ poy 2 0 39
8_20 < (7d1 ) - 87 .Fil/'21 6_ ( (= RliaZOJ’o)) dz + Rle /_h21 a—zo (-[(z R1e,zo,7"o)) dz
i 8[A1 o NDJl [ Rt i ([ T> dr 4 /’R1+1 i( ) dr_
37“0 6h1 o % le— 87‘0 (== ,m,20,70) S 8r0 ("L 20,0)
0 (Olar) _ qu1 L ) ]
8_20 < ohy ) B 81 4 a_ZO <I(77 70,7 )T) dr+ /R1 dq 3_20 (I(%l 7,20 TO)T) dr

Marimile cheie care trebuie calculate sunt derivatele in raport cu rq si zo ale integralei
eliptice I (formula (621)). Rezultatele obtinute sunt:

ol

dro

oI

0z

% (coefp,. F(m) + coefg, E(m)), (6.41)
2 (coefp, F'(m) + coefg, E(m)), (6.42)

rTo
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unde
2 )2
cocfp, = (=) (6.43)
STo
coofr  — rro[(20 — 2)? + 1% — 1g] + [((2 — 20)* +7° + rro][(2 — 20)* + (r0 — 1)
Bro = (1 —m)rgs? ’
6.44)
coefp, = S Z, (6.45)
s
— )2 4 g2 )2
coefp, = — (z0 = 2)lro +1° + (20 = 2) : (6.46)

(1 —m)s3

Sa calculam acum derivatele energiei la parametrii geometrici:

oE 81E1+3-7E2
dp  Op dp

(6.47)

Din nefericire, scrierea aditiva nu inseamna in acest caz o separare a variabilelor ca in
cazul inductiei magnetice si de aceea trebuie sa deducem formule de derivare a integralei
I la toti cei sase parametri geometrici. (Schimband indicii 1 si 2 intre ei rezulta formulele

de derivare a integralei Igs.

Pentru calculul derivatelor integralei Iz, in raport cu R §i dy, aceasta se scrie

Rl+d71
[, / h( Ry, ) dr, (6.48)
Ri-4
unde .
ny
h(Ry, 1) :/:1 Ardz. (6.49)

Conform primei formule din tabelul 6.12 rezulta ca:

dy hy
Ol mts 13 94
OR, M/Rdl /hl or, "I~ hre gy TR ryy o (650)
173 2
dy hy
Ol g Ri+5 5 A 1 1
ad, M/Rl_dl /_hl o, Y SRt T 3R gy (651

Pentru calculul derivatei integralei /g in raport cu h; aceasta se scrie

hy

IEI :7TJ1/: t(th) dZ, (652)
2
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unde

Ri+5-
t(hy, 2) = / " Ardr. (6.53)
Ri-4

Conform primei formule din tabelul 6.12 rezulta ca:

ol R+ 3 1
Bl 7rJ1/ —rdzdr—l— —t +t

o s Oy Stttz (6:54)

(hl )

Derivarea integralei [z la ’ p = R, ds sau hs|este mai simpla pentru ca acesti parametri

nu apar in limitele de integrare:

4

I 3T
aEl = 7TJ1/ / —szdr (6.55)

Concluzii:

.....

efectuarea de integrale unidimensionale din integranzi care presupun evaluari de functii

eliptice.

.....

integrale tridimensionale din integranzi care presupun evaluari de functii eliptice.
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6.2 Problema TEAM 25

Problema TEAM 25 consta in optimizarea formei unei matrite cu electromagnet, folosita
pentru orientarea pulberilor magnetice in procesul de sinterizare a pieselor polare pentru
micromagini. Matrita si electromagnetul sunt confectionate din otel, forma matritei fiind
astfel realizata incat sa se genereze un camp magnetic radial intr-o cavitate ce va fi

umpluta cu pulberea magnetica [151].

6.2.1 Prezentarea problemei

Figura reprezinta o sectiune transversala a matritei cu electromagnet, iar figura
prezinta un detaliu in zona de interes. Matrita trebuie optimizata pentru doua valori
ale solenatiilor bobinelor: 4253 amperi-spira si respectiv 17500 amperi-spira astfel incat
campul magnetic in cavitate (de-a lungul curbei e-f din figura [6.24]) sa fie orientat radial
si sa aiba urmatoarele valori:

e in cazul solenatiei mici (4253 amperi-spira)

B, =0.35cos0[T] B, =0.35sin0[T] (6.56)

e in cazul solenatiei mari (17500 amperi-spira)

B, =15cos0[T] B, =15sin6]T] (6.57)

bo Analizele preliminare facute la curenti mici

IS arata ca distributia de camp ceruta poate

s fi obtinuta (cu eroare acceptabila) adoptand
~ pentru matrita o forma obtinuta printr-o
S0l

combinatie de linie dreapta, cerc si elipsa.

forme. Forma interioara a matritei este pre-

o
o]
)
05 -1 Matrita este alcatuita din doua parti, numite
o]
o
o
L

0 2000 4000 6000 8000 supusa a fi un cerc deraza R;. Partea dinspre
H (A/m)

interior a formei exterioare este reprezentata

de o elipsa de semiaxe Lq si L3 si o linie par-

Figura 6.22: Curba de magnetizare a aleli cu axa x, ca in figura B2

otelului

Variabilele de proiectare sunt: R; - raza formei interioare, Ly - axa lunga a elipsei,

L3 - axa scurta a elipsei, Ly - lungimea pintenului formei exterioare. Proiectatul are
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libertatea sa aleaga si alte parametrizari ale curbei g-h a formei interioare si ale curbei

i-j-k-m corespunzatoare formei exterioare.

Se constata ca la curenti mari, daca forma interioara gi cea exterioara sunt reprezentate

prin cerc si elipsa rezultatele nu sunt satisfacatoare.

Matrita gi electromagnetul sunt din otel, avand curba de magnetizare prezentata in
figura [6.22 Punctele acestei curbe sunt cele din tabelul 6.13.

B[T] || 00 [011]018|028]035]0.74]082] 0091
H[A/m] || 0.0 | 140 | 178 | 215 | 253 | 391 | 452 | 529
B[T] |/ 098] 102108 115]1.27|132]1.36] 1.39
H [A/m] | 596 | 677 | 774 | 902 | 1164 | 1299 | 1462 | 1640
B[T] | 142] 147|151 | 154|156 | 1.60 | 1.64 | 1.72
H [A/m] | 1851 | 2262 | 2685 | 3038 | 3395 | 4094 | 4756 | 7079

Tabelul 6.13: Punctele curbei de magnetizare

Problema are 4 parametri (Ry, Lo, L3, L4) care pot varia continuu intre limitele pre-
zentate in tabelul 6.14.

min 5 12.6 14 4
max 94 18 45 19

Tabelul 6.14: Restrictii de domeniu ale variabilelor de optimizare

Functia obiectiv propusa este

F = ((Bapy — Buo? + (B, — By (6.58)

Indicii p si o se refera la valorile calculate, respectiv la valorile specificate. Se considera
n = 10 puncte situate pe curba e-f (un arc de cerc de raza 11.75 mm, conform figurii [6.24)),
in punctele corespunzatoare unghiurilor de: 0, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40 si respectiv 45
de grade.

Se cere de asemenea calculul erorii maxime €pg,,., @ modulului si eroarea maxima €g,,q.

a unghiului inductiei magnetice, definite astfel:

— Bp; — B 6.59
€Bmazr — 112%)% B—Oi 5 ( . )
€9maz — 1NaAX leBpZ' - QBOil . (660)

1<i<n
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Autorii acestei probleme au realizat experimental doua astfel de matrite, pentru care

au masurat valorile inductiei in punctele specificate. Aceste rezultate experimentale sunt
prezentate in [152].

A
y 163
113 | 50
d i C
A A
o
Lo
v
A
88
oo
®| X
\ &
A
o
Lo X
bv | A
Bo a
Aer

a-b d: Frontiera Dirichlet

- C_
d-a: Fronti era Neunann

(a) Vedere de ansanbl u

Figura 6.23: Matrita cu electromagnet
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Ay Matrite bol
L4 e
A m= —
h
a1 10
N
—
2
v v X
a 5
-

(b) Detaliu

Figura 6.24: Detaliu in zona de interes

6.2.2 Evaluarea functiei de cost

Rezolvarea problemei de camp cu metoda elementelor finite prezentata in capitolul 3
nu este satisfacatoare din cauza timpului de calcul inacceptabil de mare pentru includ-
erea intr-o problema de optimizare (8 minute pentru evaluarea functiei obiectiv, aga cum

rezulta din testul 4 din capitolul 3). De aceea, vom incerca o altd metoda de rezolvare a
problemei neliniare de camp.

Se propune utilizarea metodei polarizatiei cu permeabilitatea de calcul egala cu per-
meabilitatea vidului, metoda bazata pe algoritmul:

l.initializeaza I
2.repeta
2.1. calculeaza campul pentru problema liniara:
divB=0,rot H=J,B = ugH + 1, cu I fixat
2.2. corecteaza polarizatia I = B — poh(B)

pana cand (diferenta intre doud polarizatii succesive devine suficient de mica)

In algoritmul de mai sus h reprezintd dependenta neliniard H = h(B). Pe parcursul

algoritmului polarizatia magnetica I va fi diferita de zero doar in domeniile feromagnetice.
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Problema liniara care trebuie rezolvata la pasul 2.1 este echivalenta din punct de vedere

al inductiei magnetice B cu rezolvarea problemei:

1
divB = 0 , rotH;=J+ —rotl |, B=pHy, (6.61)
Ho

adica cu o problema omogena (in care permeabilitatea este yo peste tot), dar in care in loc
de materialul neliniar exista o distributie de curenti cu densitatea de volum J, = rot I/p.

Problema liniara fiind omogena, pentru rezolvarea ei se poate aplica formularea integrala.

Solutia problemei (6.61]) poate fi obtinuta prin superpozitia
B = Bs + By, (662)

unde Bg reprezinta campul magnetic dat de curentii impusi (din bobine) J, iar B repre-

zinta campul magnetic dat de polarizatiile magnetice I.

Singurele domenii care trebuie discretizate sunt doar domeniile feromagnetice. Aceste
domenii vor fi impartite in elemente in care polarizatia I este presupusa constanta. Pentru
a asigura convergenta procedurii iterative corectia polarizatiei in fiecare element trebuie
facuta in functie de valoarea medie a compontentei B; din element [68]. Factorul de

contractie se poate calcula cu formula

o 471077
0=1-— =1-—
Hmax 0.11/140

= 0.9984, (6.63)
iar eroarea fata de solutia exacta se poate evalua cu formula:

1
IB* —B"|, < ﬁ||I" — I, = 6251 — 1", (6.64)

In aer, eroarea se poate evalua cu formula [42]

0
B*-B"|, < ———|I" - I"!||, = 125[1" = I""!,.. 6.65
B B < g o~ 125 || (6.65)

e Campul magnetic datorat curentilor impusi

Fie un domeniu plan-paralel poligonal €2, parcurs de un curent distribuit uniform cu

densitatea J = Jk. Campul magnetic produs de acest curent intr-un punct este

po [ JkXR to / o 7{
B = 0=ty In R)dQ = — 122 1 =
o | R d o K X grad (In R) d o K X 80( n R)ng dig
- “0‘] Z/ mRndeQ_—“L]Z/ (In R)(k x ng) dlg =
meos2 meos)

J
— “0 Z w, / (In R) dlg. (6.66)

meos)
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e Media campului magnetic datorat polarizatiilor

Fie un element (), in care polarizatia este Iy,. Media campului magnetic intr-un

element {2; datorat polarizatiei I este

. 1 1
B;(k) = / rot AdQ; = —j{ n; x A)di. 6.67
W= s Jo 7@ Joo, MY (007
Potentialul vector este A = Ak, unde
A= 20 JmRrdy=-2 | 3. xR, =
2T Q m Qe
1 1
= — [ (rotI-k)InRdQy = —— (—ny x I) - kln Rdl), =
21 Jq, T Jogy,
1
= — InRI-dl. (6.68)
27T 8,

Inlocuind ([B68) in (6.67), rezulti

~ 1
(k) 27”7(91)?{ (n ) fémk, itk k)
1
27TU(QZ) XE;) /éﬂk ( ’ k)

_ _ﬁ’f S % / / In R(dl; dl;). (6.69)

m; € mp Qe
Vom nota )
B,(k) = ————a;;1 .
(k) o) e (6.70)
unde

W= mr X

m; €Q; mpEQ ms

_ 217T Z Z / / In Rdi; dlj,(u;;ui) =
my

m;EQ; mpEQy

_ 217T % [”k/ /mklanzidzk] (1; 1) (6.71)

m; €Q; mpEQ

/ In R(dl; dl;) =
my,

Media campului magnetic intr-un element €2;, datorat tuturor elementelor neliniare

este

- 1 _
B; = N > iy (6.72)

Pentru calculul functiei obiectiv mai avem nevoie de campul magnetic datorat pola-

rizatiilor (6.73]). De asemenea, pentru diferite reprezentari grafice sunt utile si proceduri
care sa calculeze potentialul vector (6.74) si (6.6G8)).
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e Campul magnetic datorat polarizatiilor

Fie un element €2, in care polarizatia este I,. Campul magnetic intr-un punct, datorat

polarizatiei I, este

B

po [ Je xR po [ Jk xR Ho / (Je -k)(k x R)
= = ——dQ = — ——dQy = — dQy, =
2T Qp R2 F 2 Qp R2 F 2 Qp R2 F
1 [(rotI) - k](k x R) 1 [(—mg x Ii) - k](k x R)
= — dQ = — dly =
27 Qe R2 2 80, R2
1 kxR 1 kxR
- “(w, - L)AL = —— —— Iy -dl) =
27 Joo, R2 (u; - Iy) diy 27 o, R2 (Ix )
Iy, k xR
= —— I, dl . .
o 2 cos (I, d )/m 7E di (6.73)
m k

e Potentialul vector datorat curentilor impusi

Fie un domeniu plan-paralel poligonal €2, parcurs de un curent distribuit uniform cu

densitatea J = Jk. Potentialul magnetic vector produs de acest curent intr-un punct este

A = Ak, unde
A = M [ pao = 2 gy ®RinR) - 1]d0 =
m QO 47 Q
_ Mol (R-n)(In R)dl + const =
47T a0
oS
= Z (R- n)/ (In R) dl + const. (6.74)
meo) m
Observatii:
1. Datorita simetriei problemei structurile de date care contin informatii despre noduri,

elemente si muchii reprezinta doar un sfert din domeniul problemei. Integralele
trebuie insa realizate pe intregul domeniu de calcul. In aceasta situatie, coeficientii
o nu reprezinta numai efectul polarizatiei I, (corespunzatoare unui element din

cadranul 1) ci si a elementelor simetrice cu el.

Timpul necesar iteratiilor neliniare ar putea fi redus daca initializarea se afla cat
mai aproape de solutia exacta. In acest scop, un tabel cu solutii (de exemplu pentru

cazul cel mai bun intalnit) ar putea fi utilizat ca vector de initializare.

Timpul de calcul pentru rezolvarea problemei de camp magnetic depinde esential
de numarul elementelor de discretizare. Un algoritm de discretizare adaptiva poate
conduce la un numar minim de elemente de discretizare. Drept criteriu de calitate a
unui nod se poate adopta diferenta dintre valoarea medie gi cea minima sau maxima

(extrema aflata pe frontiera elementului).
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4. Datorita faptului ca in decursul optimizarii se schimba doar o mica parte din ge-
ometrie, campul datorat curentilor impusi precum si matricea o se modifica putin
de la o evaluare la alta. Timpul de optimizare poate fi folosit in mod optim daca
coeficientii constanti de-a lungul procesului de optimizare sunt evaluati o singura
data.

e Algoritmul principal

1.; citegte structuri de date
intreg NUMAR_NODURI, NUMAR_ELEMENTE, NUMAR_MUCHII
tablou real noduriiNUMAR_NODURI,2] ; coordonate x, y
tablou intreg elemente NUMAR_ELEMENTE,7] ; noduri ale elementelor
tablou intreg muchiiiNUMAR_MUCHII 4]; nod initial si final, elemente la care
; apartine (cu semn)
intreg SIM_X, SIM_Y ; tipuri de simetrii (0 = fara,1 = par,
; —1 = impar)
; curba de material

intreg N_SURSE
tablou real surse[N_SURSE,2]

tablou real vf_surse

descrierea bobinelor

J si numarul de varfuri

coordonatele varfurilor surselor

; alte declaratii

2.calculeaza_Bimpus(BSx,BSy) campul impus in centrele elementelor

3.calculeaza_distante_geometrice(dg) integralele duble din InR
; dg este o matrice cu NUMAR_MUCHII
; linii §i un numar de coloane egal cu

; nr_cadrane*NUMAR_MUCHII, unde

; nr_cadrane poate fi 1, 2 sau 4

4.calculeaza_alpha(«) : v este o matrice patrata de dimensiune
: 2 NUMAR_ELEMENTE

5.initializari(pol _x,pol_y) initializari polarizatii

6.repeta

norma_dl = 0

norma_l = 0

pentru e = 1, NUMAR_ELEMENTE
calcul_Blmediu(e,blx,bly)
bx = blx + BSx(e)
by = bly + BSy(e)
corecteaza_pol(bx,by,px,py)
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pol xnou(e) =
)

dIx = pol x

(
pol_y_nou(e
(e
dly = pol.y(e) -
norma_dI = norma,dl + aria(e)*(dIx*dIx + dIy*dly)
norma_l = norma_I + aria(e)*(px*px + py*py)
norma_dI = sqrt(norma_dI)
norma_l = sqrt(norma.l)
pentru e = 1, NUMAR_ELEMENTE
pol x(e) = pol_x_nou(e)
pol_y(e) = pol_y_nou(e)
pana cand (norma_dl < norma_I)

e Calculul integralelor care intervin

Pentru calculul campului magnetic datorat curentilor impusi (formula (6.66))) si pentru
calculul potentialului vector datorat polarizatiilor (formula (6.68)) sau curentilor impusi

(formula (6.74])) este necesar calculul integralei simple din In(R).

Aceasta integrala se poate calcula analitic, rezultatul
fiind (vezi notatiile din figura [6.25] unde L = P, P,):

Py
/ InRdl = Ilycosaslnly +1;cosaqInly —

Py

— L+ flisinoy (6.75)

Figura 6.25: Notatii folosite

la calculul integralei simple

Pentru calculul coeficientilor de proportionalitate (formula (6.71])) este necesar calculul
integralei duble din In(R). Pentru muchiile care au un nod comun se vor utiliza formule

analitice, astfel:

Daca P, P, si P3P, coincid, atunci:

/ / In Rdlydly = L? <lnL — ;) (6.76)

unde am notat cu L lungimea muchiei.



6.2. PROBLEMA TEAM 25 177
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Figura 6.26: Notatii folosite la calculul
integralei duble - cazul in care muchiile

au un nod comun Figura 6.27: Eroarea in functie de x

Daca Py Py si P3Py au un nod comun, atunci (vezi notatiile din figura [6.20]):

P Py D2
/ / InRdldl;, = (L1L2 sin® v — = cos a) InD +
Py Ps 2

+ S (LML + LiIn L) + 20 (136 + L) —
3
- Shily (6.77)

In cazul muchiilor care nu au un punct comun, se va utiliza integrarea numerica.
Ordinul de integrare se stabileste in functie de pozitia relativa a celor doua muchii, si

anume de distanta dintre centre raportata la lungimea unei muchii.

Analiza erorii a fost facuta pentru integrala simpla, in cazul in care segmentul este
centrat in origine, orizontal, de lungime unitara, iar punctul de calcul are coordonatele
(x,0). Variatia erorii in functie de x pentru ordine de integrare cuprinse intre 1 si 6 este
prezentata in figura [6.27]

Graficul in scara dublu logaritmica din figura [6.27 arata ca: pentrun =1,2 si 3 variatia
este liniara pentru x € [1,10], pentru n = 4 liniaritatea se pastreaza pentru z € [1,5.5],
pentru n = 5 — x € [1,24] iar pentru n = 6 — x € [1,1.6]. Pe aceste intervale
Ine = alnx + b, respectiv e = Cx?, unde C' = e’. Facand regresia liniara a datelor,

rezultd urmatoarele valori:

C a

173862e+4-00 | -3.096321
6.173626e-03 | -5.128433
2.819749e-04 | -7.160817
2.645225e-05 | -9.933035
5.749159e-05 | -11.629652
9.605960e-05 | -13.928753

D T e W N =B
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Din prelucrarea acestor date, rezulta ca majorant al erorii expresia:

Em

8000

<2OZE)"+2

(6.78)

Figurile [6.28 =+ [6.33] prezinta graficele de eroare pentru cele sase ordine de integrare,

precum si graficul functiei care majoreaza aceste erori, functie definita de relatia (6.78]).

10

Eroare relativa

0.001

0.0001

Figura 6.28: Eroare si majorant, n =1

0.1

0.01
0.001
0.0001
1e-05
1e-06
1e-07
1e-08
1e-09
1e-10

Eroare relativa

le-11

Figura 6.30: Eroare si majorant, n = 3

01+t

. . . . .

3 eroare(n=1) —-—

5 majorant -+
\

eoare(n=3) —-— |
Y majorant -+

Eroare relativa

Eroare relativa

0.0001 ¢

1e-05

1e-06

1e-07

1e-08

1e-10 -

1e-20
0

eoare(n=2) ——
majorant -+ 5

Figura 6.29: Eroare gi majorant, n = 2

eoare(n=4) —-—
majorant -+

10

Figura 6.31: Eroare gi majorant, n =4

In concluzie, formula propusa este acceptabila. In consecinta, pentru o valoare impusa

a erorii, ordinul de integrare se stabileste cu formula

Formula (679) a fost aplicata in rezolvarea problemei TEAM 25. Daca n care rezulta din

formula este mai mic decat 1, atunci lui i se atribuie valoarea 1. Daca n este mai mare

decat 8, atunci lui i se atribuie valoarea 8.
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eroare(n=5) —-—

majorant -+
I
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Figura 6.32: Eroare gi majorant, n =5

Eroare relativa

Figura 6.33: Eroare gi majorant, n = 6

1e-10 -

eroare(N=6) —-—
majorant --+---

1e-20
0
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Configuratia testata are 57 de muchii si 4 simetrii. Rezulta ca sunt de calculat aprox-

imativ 11372 astfel de integrale duble. Fie nr_m un vector de intregi de dimensiune 8,

initializat cu zero. Pentru fiecare integrala dubla, rezulta doua ordine de integrare ny si ns.

Se incrementeaza atunci nr-m(n) si nr-m(ng). In final, suma componentelor vectorului

nr_m trebuie sa fie de aproximativ 2*¥11372 = 22744. Tabelul urmator arata componentele

acestui vector pentru diferite valori ale erorii impuse. Timpul din tabel reprezinta timpul

necesar (in Scilab) pana la inceperea iteratiilor neliniare (timpul necesar calcului tuturor

integralelor duble dar gi calcului altor marimi necesare: arii, lungimi, asamblat matrice

a).
eroare || nr-m(1) (2) (3) 4) ] B)| 6) (7)](8) | timp [s]
1E-2 20450. | 1463. | 314. 19. 8. 0. 0. 4. 248
1E-4 12041. | 7228. | 2006. | 788. | 164. | 16. 7.1 8. 279
1E-6 5449. | 6523. | 6428. | 2395. | 913. | 411. | 108. | 31. 341
izx 7 éma’%iE‘ﬁ . Aceste rezultate sunt prezentate grafic in
16000 - erome= 166 o | figura [6.34.  Graficul valideaza formula
14000 ([©79), iar distributia lor arata ca ordinul
3 iig maxim ales egal cu 8 este rezonabil (daca ar
oo fi fost prea mic, s-ar fi constatat o inghesuire
Ex la capat)). De asemenea, din punct de vedere
2000 | bbbb .? al timpului de calcul, trecerea la o eroare de

Figura 6.34: Vectorul nr_m

4 5

Ordin deintegrare

10~* nu necesitd un timp suplimentar mult

mai mare. Aceasta va fi valoarea folosita in

programul de optimizare.
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Ultima integrald necesara este integrala simpla din k x R/R?, care intervine la calculul

functiei obiectiv (campul magnetic datorat polarizatiilor, formula (€73])). Sa notam

kxR . .
I() = /m R? dl = I()xl + IOy.]- (680)

Utilizand notatiile din figura [6.25] componentele integralei Iy au expresiile:

Daca P(xo,y0) nu este pe dreapta PP, (sin oy # 0), atunci

Y2 — 1 COSs a1
Iy, = Inls —Inl - — - , 6.81
0 L (n 27 +ﬁsmal> + yo)llslnozl ( )
To — X1 COS (Y1
Iy, = — Inls —Inl — — . .82
0%y L (n 2 +ﬂsina1) (71 CUo)ll sin o (6.82)

Daca P(xo,y0) este pe dreapta PP (sin oy = 0), atunci

— 1 1
In = yQLyl (1nl2—1nl1—1—w)—<y1—yo)( + )

L — 1 cosay lycosay L —1jcosag

(6.83)

To — X1 l1COSOé1 1 1
Ly, = — Inlpg—Inlj -1 — ———— — )
o L (n2 i L—llcosoz1>+(x1 %o) (llcosa1+L—llcosa1)
(6.84)

6.2.3 Rezultate numerice

Tabelul 6.15 contine rezultatele obtinute cu metoda integrala atat in cazul iteratiilor
Picard-Banach cat si in cazul iteratiilor Newton iar figura prezinta spectrul campului
obtinut cu cea mai rara discretizare folosita (cu 20 de elemente). Programele corespunza-
toare au fost scrise in Scilab [4] si rulate pe un PC Pentium (166 MHz), sub Linux [3] iar
configuratia de test folosita a fost cea mai buna configuratie raportata pana acum pentru

aceasta problema [24].

Se observa ca timpul necesar calcului matricei & este mult mai mare decat timpul
necesar iteratiilor neliniare. In timpul procesului de optimizare, rediscretizarea proble-
mei ar implica recalcularea acestei matrice, deci un timp CPU foarte mare. Se observa
de asemenea ca metoda Newton este mult mai rapid convergenta decat metoda Picard-
Banach. Aplicarea suprarelaxarii la metoda Picard-Banach a condus la o injumatatire
a numarului de iteratii, dar la acelagi timp de calcul (datorita calcului factorului de

suprarelaxare).

In aceasta situatie, metoda integrala ar merita sa fie integrata intr-un program de
optimizare doar daca se adopta o abordare de tip celule, in care, geometria maximala
este discretizata in celule dreptunghiulare, iar apoi, in functie de dimensiunile actuale ale

parametrilor, celulele sunt active sau nu (materialul este feromagnetic sau aer).
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Nr.elem/ | Metoda | Nr. Timp (s) Rezultate
nr.muchii iteratii | « ‘ iteratii
20/ PB 192 330 120 f = 2.69E-2
59 ep = 0.213
gp = 0.158 rad
Newton 3 3 f = 2.66E-2
ep =0.211
g = 0.157 rad
32/ PB 194 | 870 | 207 | f=155E-2
89 eg = 0.186
g = 0.081 rad
Newton 4 7.5 f = 1.50E-2
ep = 0.184
gp = 0.081 rad
44/ PB 194 | 1898 | 346 f = 1.34E-2
117 e = 0.167
gg = 0.059 rad
Newton 4 13 f=128E-2
ep = 0.165
gg = 0.059 rad
63/ PB 417 | 5280 | 1355 f=9.72E-3
160 ep =0.152
gg = 0.066rad
Newton 4 28 f=9.07E-3
g =0.149
g9 =0.066 rad

Tabelul 6.15: Rezultate numerice ale metodei integrale

Cu o abordare de tip celule, matricea @ trebuie calculata o singura data Inaintea
procesului de optimizare propriu-zis. Dezavantajul acestei abordari il constituie faptul ca
interfetele dintre materialul feromagnetic si aer nu rezulta netede ci in trepte. Pentru ca
aceast lucru sa nu perturbe foarte mult acuratetea functiei obiectiv celulele trebuie sa fie
suficient de mici. Pentru un grid in zona de interes cu un pas de 1 mm (figura[6.30) rezulta
o retea cu 317 elemente si 681 muchii. Calculul matricei @ dureaza in Scilab aproximativ

5 zile, deci nepermis de mult.

Avand in vedere aceste rezultate s-a revenit la metoda elemenetelor finite dar algorit-

mul initial a fost imbunatatit cu proceduri de calcul numeric oferite de PETSc [13].
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Figura 6.35: Linii de camp obtinute cu
metoda integrald pentru reteaua cu 20 Figura 6.36: Discretizare de tip celule

elemente

Tabelul 6.16 prezinta rezultatele obtinute pentru diferite metode de accelerare de tip
Krilov folosite pentru rezolvarea problemei liniare: gradienti conjugati (CG) si reziduul
minimal generalizat (GMRES). Iata cateva din metodele de preconditionare folosite: Sch-
wartz aditiv (ASM), bloc Gauss-Seidel (BGS), bloc Jacobi (BJACOBI), suprarelaxare suc-
cesiva (SOR), SOR combinata cu metoda Eisentat (EISENSTAT), factorizare LU (LU),
factorizare LU incompleta (ILU), solver liniar (SLES). Metoda CG s-a dovedit a fi mai
rapida decat metoda GMRES, si cel mai bun preconditionator a fost ILU. CG cu SOR si
GMRES cu EISENSTAT nu au fost convergente

Preconditionator CG GMRES

(PC) Nr. iteratii ‘ Timp(s) || Nr. iteraii ‘ Timp(s)
ASM 40 0.36 62 0.79
BGS 40 0.24 62 0.66
BJACOBI 40 0.22 62 0.79
EISENSTAT 713 3.44 -10000 95.32
ILU 40 0.21 62 0.63
JACOBI 145 0.49 630 4.96
LU 1 0.26 1 0.26
SLES 2 0.98 2 1.31
SOR -10000 44.71 398 4.02

Tabelul 6.16: Teste numerice - problema liniara - diferiti preconditionatori

Metoda CG a fost aleasa pentru testele din tabelul 6.17, care se refera de asemenea
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la problema liniara dar pentru diferite retele de discretizare. Preconditionatorul ILU se
comporta similar cu preconditionatorul BJACOBI, mult mai bine decat BGS. Numarul

de iteratii este independent de preconditionator.

Nr. pPC Timp(s) Nr. | Functie
elem. total ‘ solver | it. | de cost
302 BGS 1.64 | 0.05 16 | 1.27e-02
302 | BJACOBI | 1.54 | 0.01 | 16 | 1.27e-02
302 LU 153 | 0.01 | 16| 1.27e-02

1352 | BGS | 223 009 | 31/ 1.69-03
1352 | BJACOBI | 2.22 | 0.09 | 31| 1.69¢-03
1352 ILU 2.20 | 0.08 | 31 1.69¢-03
3284 | BGS | 3.48 | 033 | 44| 1.73¢-03
3284 | BJACOBI | 347 | 0.31 | 44 | 1.73¢-03
3284 ILU 347 | 0.31 | 44 | 1.73¢-03

Tabelul 6.17: Teste numerice - problema liniara - diferite retele

Tabelul 6.18 contine rezultatele pentru cazul neliniar (iteratii Picard-Banach), metoda
liniara aleasa fiind CG si GMRES, cu preconditionare ILU. Numarul de iteratii neliniare
a fost acelasi pentru CG si pentru GMRES, dar metoda CG a fost cu 10 % mai rapida
decat GMRES.

Metoda | Toleranta | Nr. iteratii Timp de | Functie
relativi | neliniare | rezolvare (s) | de cost

GMRES 1072 32 94.86 | 1.77e-02
GMRES 1073 64 196.98 | 1.12e-03
GMRES 1074 315 1029.56 | 1.32e-03
CG 1072 32 87.43 | 1.77e-02
CG 1073 64 199.1 | 1.12e-03
CG 1074 315 899.03 | 1.32¢-03

Tabelul 6.18: Problema nelinara - iteratii Picard-Banach

Tabelul 6.19 contine rezultatele obtinute pentru problema neliniara, rezolvata cu iteratii
Newton. Sistemul liniar a fost rezolvat cu CG si preconditionator BJACOBI. Convergenta
metodei Newton a fost imbunatatita cu metodele “line search (Is)” sau “trust region (tr)”.

In cazul “Is”, o crestere a tolerantei relative peste 107 nu conduce la nici o imbunatatire.

Pentru a obtine cu acuratete functia de cost (1.3e-03) timpul de rezolvare in cazul
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Metoda | Toleranta | Nr.iteratii Timp Functie
relativa | neliniare | rezolvare (s) de cost

Is 1071 6 2.60 | 1.13e-03

Is 1072 30 11.02 | 1.25e-03

Is 1073 47 17.31 | 1.37e-03

Is 1074 64 23.74 | 1.37e-03

Is 1075 687 470.66 | 1.37e-03

tr 1072 1 231.09 | 1.22e4-00

Tabelul 6.19: Problema neliniara - iteratii Newton.

metodei Newton a fost de 50 de ori mai mic decat in cazul iteratiilor Picard-Banach.
Reamintim ca metoda Newton clasica nu a convers pentru aceasta problema si nici

imbunatatirea ei cu algoritmul “ts”.

Figura [6.37 reprezinta variatia functie de cost si a energiei magnetice cu inversul
numarului de elemente. Cresterea numarului de elemente conduce la o instabilitate a

functiei de cost, fenomen care nu se observa in cazul energiei. Se pare ca este inutil a se

folosi mai mult de 2000 elemente finite In acest caz.
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0.01 energie* E-04 o IM (20 lem) —~—
' functie de cogt -~ 006 & IM (2 lem) -+ |
0.009 FEM (2000 elem) =
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0003 002
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0.001 ?1\‘ ‘+” ‘ ‘\Hg_ é T
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Figura 6.37:

functiei de cost cu inversul numarului

de elemente

Variatia energiei si a

Figura 6.38: Variatia functiei de cost
pentru diferite valori ale parametrului
Ry

Figura[6.38 prezinta variatia functiei de cost pentru diferite valori ale parametrului R;.
Este evident faptul ca metoda integrala a folosit prea putine elemente, in timp ce pentru

metoda elementelor finite 2000 elemente par a fi de ajuns.

Figurile[6.395i [6.40 prezinta variatia in spatiu a componentelor B, si B, ale intensitatii
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Figura 6.39: B, in functie de unghiul « Figura 6.40: B, in functie de unghiul «

campului magnetic pentru aceeasi configuratie de referinta, calculate cu cele doua metode.
Se poate observa ca in metoda integrala variatia acestor marimi este mai neteda decat in
metoda elementelor finite datorita faptului ca zona de interes in care se calculeaza campul

nu este discretizata.

Concluzii:

e Metoda aleasa pentru rezolvarea problemei de camp in vederea calcului functiei
obiectiv este deosebit de importanta intr-un algoritm de optimizare. Trebuie facut
un compromis intre acuratete si timp de calcul, dar robustetea este obligatorie. Nu
ne putem permite de exemplu ca algoritmul sa nu convearga (ca de exemplu in

metoda Newton clasica).

e Efort de calcul mare este acceptabil dar o singura data, de aceea in cazul metodei
integrale, abordarea de tip celule este mai potrivita, matricea & fiind calculata o

singura data, inaintea procesului de optimizare propriu-zis.

e Pentru obtinerea unei aceleiasi acurateti pentru functia obiectiv metoda integrala
are nevoie de un numar de elemente de aproximativ 10 ori mai mic decat in cazul

metodei elementelor finite, dar are nevoie de un timp de calcul mai mare.

e Metoda integrala mai are avantajul ca solutia obtinuta in zona de interes este mult
mai neteda decat in cazul metodei elemenelor finite. Pentru a evita aceste discon-
tinuitati care rezulta in cazul metodei elementelor finite, pentru evaluarea functiei

de cost este necesara o procedura de netezire.

e In cazul metodei elementelor finite, cel mai bun rezultat a fost obtinut pentru me-

toda Newton cu subrelaxare optimala (“line search”), cu un solver iterativ pentru
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rezolvarea sistemului liniar (GMRES - Generalised Minimal Residual + BJACOBI
- preconditionator Block Jacobi), o eroare impusa de 1073, toti acesti parametri
dand un rezultat satisfacator (timp CPU mai mic de 20 secunde), eroarea relativa
a functiei obiectiv fiind 4E-4.

e Pentru obtinerea unei solutii aproximative propunem modificarea criterului de oprire
(de exemplu eroarea impusa poate fi crescutd pana la 107! sau numéarul maxim de
iteratii sa fie mai mic), mai degraba decat sa se creeze retele cu un numar mai mic

de elemente.

Aplicand o astfel de strategie, algoritmul evolutionist descris in capitolul 5 a fost aplicat
optimizarii acestei probleme, cu urmatorii parametri: 3 procese sclav, fiecare avand 16
indivizi intr-o populatie, parametrii P;: 1, 1, 1, 4, 4, 1, perioada migratiei 3, B = 2, A =
0.25, numarul maxim de generatii 60. Procesul a durat 33 ore (cei trei sclavi au fost pe

aceeasgli magina), iar cea mai buna configuratie gasita a fost:

R; =6.879 mm L, =13.789 mm
L3 =14.065 mm L, =13.579 mm
F=1244-1073

Diferenta relativa dintre configuratia gasita si cea de referinta este urmatoarea: R; se
afla la 1.75 % fata de valoarea de referinta (R; = 7.0018 mm), L, se afla la 0.32 % fata de
valoarea de referinta (Ls = 13.7448 mm), L3 se afld la 0.04 % fata de valoarea de referinta
(L3 = 14.058 mm) iar Ly se afla la 0.9 % fata de valoarea de referinta (L, = 13.7108 mm).

Se observa ca parametrii Lo, L3, L, sunt apropiati de cei ai configuratiei de referinta.
Valoarea parametrului R; ar putea fi imbunatatita printr-o minimizare unidimensionala
determinista. Avand in vedere cum variaza functia de cost cu R; se poate aplica de
exemplu metoda aproximarii parabolice pentru gasirea unui valori optime a parametrului
Ry pentru valori fixate ale parametrilor Lo, L3, Ly. In acest fel, in algoritmul stocastic
ar putea fi inclus un algoritm de optimizare determinista unidimensionala asa cum s-a
procedat si pentru problema TEAM 22, indivizii care participa la evolutie fiind astfel

dintre cei mai buni.



Capitolul 7

Contributii

Optimizarea dispozitivelor electromagnetice este una dintre cele mai importante dar si cele
mai dificile probleme. Incercand s& clarifice, clasifice si sa rezolve o parte din problemele

legate de optimizare, aceasta lucrare aduce urmatoarele contributii:

1. Prezentarea pe larg a stadiului actual al metodelor folosite in optimizarea dispo-
zitivelor electromagnetice. Pe langa clasificarile de rigoare se fac si consideratii
critice asupra rezultatelor prezentate in literatura, in vederea identificarii cailor si

tendintelor de dezvoltare in viitor a acestui domeniu important al cercetarii.

2. Elaborarea si prezentarea unor algoritmi originali pentru rezolvarea problemei de
analiza a campului electromagnetic. Algoritmii propusi permit, pe de o parte, ge-
nerarea retelelor de discretizare adaptate optimal la solutie (prin rafinare succe-
siva), iar pe de alta parte comuta automat intre metode diferite de iteratii neliniare
(metoda polarizatiei cu relaxare optimala care este garantat convergenta si metoda
Newton care este rapida). Sunt stabilite criterii pentru rafinare succesiva (un indi-

cator local de eroare) gi pentru comutarea polialgoritmului.

3. Formularea si demonstrarea a doua teoreme de unicitate in cazul problemelor plan-
paralele cu frontiera deschisa, bazate pe folosirea unei formulari integrale pentru

domeniul exterior frontierei.

YRR

todelor deterministe de optimizare de ordin superior fie prin folosirea unei probleme

adjuncte, fie prin exploatarea metodei numerice de calcul.

5. Elaborarea unui algoritm evolutionist distribuit i analiza influentei parametrilor sai

asupra convergentei procesului de optimizare.

6. Rezolvarea problemelor de optimizare propuse de comunitatea internationala.

187
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Rezultatele din aceasta lucrare au fost comunicate la diverse conferinte internationale.
Astfel, [34] 35, 37, [71], 164] se refera la optimizarea problemei TEAM 22 folosind algoritmi
evolutionigti distributi sau algoritmi evolutionisti distribuiti combinati cu strategii deter-
adjuncte, [36] se refera la optimizarea problemei TEAM 25 gi anume la analiza metodei

optime pentru calculul functiei obiectiv.

Doua din aceste lucrari au fost acceptate pentru publicare in revista IEEE Transactions
on Magnetics [0, [73].

In concluzie nu existd metodi perfecta de optimizare. Pentru orice problema tre-
buie incercate gi analizate mai multe metode. A utiliza algoritmul de optimizare ca o
”cutie neagra” este foarte periculos, fiecare algoritm comportandu-se diferit in functie de
aplicatia pe care doreste sa o rezolve. Metoda de rezolvare trebuie gi ea aleasa cu grija.
Acolo unde problema o permite sunt de preferat metodele analitice sau formule matema-
tice aproximative, cel putin intr-o prima etapa. Pana acum se practica combinarea a doua
metode de optimizare, dar este posibil ca in viitor sa se elaboreze strategii mixte cu mai
mult de doua metode de optimizare. De asemenea acuratetea evaluarii functiei obiectiv
ar trebui sa fie dinamica pe parcursul procesului de optimizare, ca si parametrii acestui
proces. Paralelizarea algoritmilor se va impune tot mai mult dat fiind efortul foarte mare
de calcul necesar optimizarii dispozitivelor electromagnetice. Este posibil ca strategiile de

optimizare sa fie combinate tot mai mult cu metode de inteligenta artificiala.



Anexa A

Tipuri de probleme de optimizare

A.1 Enumerarea tipurilor de probleme de optimizare

In cele ce urmeazi vom nota cu f : IR® — IR functia obiectiv (reala), cu x € IR™ vectorul
variabilelor, restrictiile sunt reprezentate de functia ¢ : R” — IR? unde unele componente
ale lui ¢ sunt restrictii de tip inegalitate, de forma ¢;(x) < 0 pentru i intr-o multime de
indici notata Z, alte componente ale lui ¢ sunt restrictii de tip egalitate de tip ¢;(x) = 0
pentru indici ¢ dintr-o multime de indici notata £. Pot exista restrictii bilaterale de tipul
l; < ¢;(x) < u; unde [; si w; sunt marginile inferioara si superioara ale restrictiei, cazul

¢;(x) = x; corespunzand restrictiilor de domeniu.
[ata tipurile de probleme de optimizare [110]:

1. Probleme de programare neliniara cu restricti
In aceste probleme fjy si ¢ sunt functii neliniare de x. Doua formulari tipice echivalente

sunt

min { fo(x)]c;(x) < 0,i € Z,¢;(x) =0,0 € E},

min { fo(x)|c(x) = 0,1 <x < u}.

2. Probleme de programare liniaré’@
In aceste probleme functia obiectiv gi restrictiile sunt liniare. Formularea standard a

acestor probleme este:

min {CTX|AX =b,x> 0} ,

L ”Nonlinear programming”
2 Linear programming”

189
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unde ¢ € IR” este un vector de cost gi A € IR™*" este o matrice de restrictii. De multe

ori se foloseste formularea mai convenabila
min{ch|lZ- < aiTx <wu, it €Ll <z <wt € B} )

In acesta formulare restrictiile de tip egalitate sunt descrise prin relatii de incadrare in

care [; = u; pentru i € Z.

3. Programare pétraticaﬁ@
Aceste probleme au restrictii liniare si functii obiectiv patratice, formularea problemei

facandu-se astfel
. T 1 7 T . T ,
minqc'x+ -x Qxla;x <b,i€T,a,x=b,i €&,
2
unde Q € IR™"™ este o matrice simetrica. Aceste probleme sunt convexe daca Q este
pozitiv semidefinita si neconvexe in caz contrar.

4. Probleme de cele mai mici patrate cu restrictii liniareH
Unele probleme convexe de programare patratica pot fi formulate mai natural ca o prob-

lema de cele mai mici patrate
1
min {§||Cx —d|3|alx <b;,i €T, alx=1b;ie 5} ,

unde matricea coeficientilor C nu este neaparat patrata.

5. Probleme care au doar restrictii de domeniuH

In aceste probleme singurele restrictii sunt cele care marginesc componentele vectorului x
min { fo(z)[l < x < u}.
6. Probleme fara restrictii [
sunt cele care nu au nici un fel de restrictii (nici macar de domeniu).

7. Probleme neliniare de cele mai mici pétrateH

In aceste problema functia obiectiv are forma speciala
1 m
fo(x) = 3 z_; fi(x)?,

unde fiecare componenta f; este numita reziduu. Grupand reziduurile intr-o functie vec-

toriala f : IR™ — IR™ putem scrie f; ca fiind

folx) = Il

37 Quadratic Programming”

4” Constrained linear least square problems”
5"Bound Constrained Problems”

6” Unconstrained problems”

7 ?Nonlinear least square problems”
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8. Sisteme de ecuatii neliniare
Rezolvarea unui sistem de ecuatii neliniare definit cu ajutorul functiei f : IR® — IR”
este un vector x astfel incat f(x) = 0. Unii algoritmi sunt stansi legati de algoritmii de

optimizare fara restrictii si de cele mai mici patrate neliniare, ei rezolvand
min {[| f(x)|[x € R"},

unde || - || este de obiecei norma Lo din IR™.

9. Probleme de optimizare a re’gelelorH
In aceste probleme fj si ¢; au o structura speciala care provine de la un graf constand in
arce gi noduri. Astfel de probleme apar in aplicatii care implica distributia produselor,
transportul, comunicatiile. Restrictiile sunt de obiecei liniare si fiecare restrictie ¢; implica
de obiecei numai una sau doua componente ale lui x. Functia f; poate fi fie liniara fie

neliniara, dar este de obiecei "separabila”, adica se poate scrie sub forma
n
fox) = filws),
i=1

unde fiecare functie scalara f; depinde numai de argumentul x;.

10. Programare intreagz‘iH
Acest termen defineste problemele de optimizare in care componentele lui x sunt intregi.
Problemele de tip 1+9 au presupus valori reale ale componentelor. Termenul programare
mixtd defineste problemele in care o parte a componentelor lui x sunt reale iar cealalta
parte sunt intregi. Astfel de probleme sunt mai dificil de rezolvat, de aceea pana acum
au aparut metode care rezolva doar problemele de programare liniara si unele cazuri de

programare patratica. Aceste metode se bazeaza pe tehnica ”branch and bound”.

Majoritatea problemelor de optimizare nu se pot incadra strict intr-una din categoriile
de mai sus. De exemplu o problema de programare liniara este in acelasi timp o problema
de programare patratica care este in acelasi timp o problema de programare neliniara.
O problema trebuie plasata in categoria cea mai restrictiva pentru ca astfel se pot folosi

metode si implementa algoritmi care sa tina cont de toate particularitatile problemei.

8” Network optimzation problems”
9" Integer programming”
10 Mixed-integer programming”
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A.2 Probleme de test

Testarea algoritmilor de optimizare care doresc sa gaseasca extreme globale se face cu
ajutorul unor probleme ale caror solutii sunt cunoscute. Iata cateva astfel de functii
[104].

1. De Jong (I):

> al, unde—5.12<; <512

Functia are un minim global egal cu 0 in punctul (z1, 25, x3) = (0, 0, 0).
2. De Jong (II):
100(22 — x9)?, unde — 2.048 < z; < 2.048.

Functia are un minim global egal cu 0 in punctul (z1,z5) = (1, 1).

3. De Jong (III):
5
Zinteger(xi), unde — 5.12 < z; < 5.12.

i=1

Functia are un minim global egal cu -30 pentru —5.12 < x; < —5.0.

4. Schaffer:
sin®\/2? + 23 — 0.5

0.5
+ [1.0 + 0.001(x% + x3)]?’

unde — 100 < z; < 100.

Functia are un minim global egal cu 0 in punctul (x1,z5) = (0, 0).
5. Goldstein-Price:
[1+ (21 + 29 + 1)2(19 — 142 + 325 — 14wy + 62179 + 373)]
(30 + (221 — 312)?(18 — 321 + 1227 + 48z9 — 362122 + 2723)],
unde —2 < x; < 2.
Functia are un minim global egal cu 3 in punctul (z,z5) = (0,—1).
6. Branin:
a(xy — bx? + cxy — d)? +e(1 — f)eos(z1) + e,
unde =5 <z < 10,0 <xy <15,gsia=1,b=5.1/(4n), c=5/m,d =6, e = 10,
f=1/(8n).

Functia are un minim global egal cu 0.397887 in trei puncte diferite: (z1,zs) = (m,
12.275), (7, 2.275), si (9.42478, 2.475).



Anexa B
Optimizari vectoriale

Una din dificultatile intampinate in optimizarea dispozitivelor electromagnetice consta in
cerinta de a satisface mai multe obiective. Problemele care urmaresc satisfacerea simul-

tana a mai multor obiective se numesc probleme de optimizari vectoriale.

B.1 Optimalitate Pareto

Caracteristic pentru problemele de optimizare vectoriala este aparitia unui conflict de
obiective, in care solutiile care ar minimiza fiecare obiectiv in parte sunt diferite si nu
exista solutie acolo unde toate obiectivele igi ating minimul. O problema de minimizare

vectoriala se formuleaza astfel:

Sd se minimizeze F(x) = (f1(x), fo(X), ..., fx(X)) unde F : R® — IRE este supusd
la restrictiile g;, h; : R" — R, ¢i(x) <0, (¢ = 1,2,...,m) (restrictii de tip inegalitati),
hij(x) =0,(j = 1,2,...,p) (restrictii de tip egalitati) si xy < x; < 2y, (1 = 1,2,...,n)
(restrictii de domeniu,).

In definirea solutiei optimale se aplica criteriul de optimalitate introdus initial de Pareto
inca din 1896 pentru problemele din economie [I37]. O solutie optimala x* in sens Pareto
se cautd acolo unde nu exista o solufie x in domeniul de cautare M = {x € IR"|g;(x) <
0;hj(x) =02y <o <a,(V)i=1,....om;j=1,...,p;l =1,...,n} pentru care fy(x) <
fr(x*), Mk € [1,K], fe(x) < fr(x*), pentru cel putin un k € [1,K]. O problema de
optimizare in care imbunatatirea unui obiectiv cauzeaza degradarea a cel putin unui alt
obiectiv nu are solutie decat in sens optimal Pareto. Figura [B.I] arata interpretarea
geometrica a solutiei optimale in sens Pareto pentru cazul a doua obiective care sunt in

conflict.

Graficul din figura reprezinta dependenta dintre f; si fo. Pe acesta curba exista solutiile

posibile ale problemei, fiind marcata regiunea solutiilor optimale in sens Pareto. Se ob-
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Figura B.1: Interpretarea geometrica a solutiilor optimale in sens Pareto

serva ca nu exista un punct pentru care ambele obiective sa 1si atinga minimul. Acel
punct este numit "solutie perfecta”. O solutie de compromis ar putea fi aceea pentru
care distanta dintre solutia perfecta dar nefezabila si multimea solutiilor optimale in sens

Pareto este minima.

Abordarea unei probleme de optimizari vectoriale are trei aspecte importante: sta-
bilirea functiei obiectiv , metodele de a trata restrictiile neliniare si alegerea algoritmului

de optimizare care minimizeaza functia obiectiv.

B.2 Stabilirea functiei obiectiv in cazul optimizarilor

vectoriale

Aplicarea unui algoritm de optimizare are nevoie de o metoda de luare a deciziilor care
garanteaza o solutie din multimea de solutii optimale in sens Pareto. lata cateva metode

care se aplica in optimizarea dispozitivelor electromagnetice [136], [137].

e Ponderarea obiectivelor
O prima posibilitate este aceea de a se folosi o functie obiectiv care este suma ponderata
a tuturor obiectivelor de minimizat. Noua functie obiectiv este u(F(x)) = Zszl tr fr(x)
unde x € M. Pentru probleme de optimizare in care toate functiile de cost fj sunt convexe
se poate arata ca problema minimizarii functiei v are o solutie optimala in sens Pareto
unica [I37]. Problema care apare consta in gasirea unor ponderi potrivite, cunoscand
tivelor este de aceea un proces iterativ in care trebuie facute mai multe optimizari, cu

ponderi recalculate.

Procesului de stabilire a functiei obiectiv i se mai spune si ”alegerea criteriului de decizie” folosit de

algoritmul de optimizare propriu-zis.
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e Ponderarea distantelor
O a doua posibilitate este de folosi metoda ”functiei distanta”. Presupunem ca f; sunt
cerintele de atins (minimele functiilor de cost f;). Functia obiectiv care se foloseste este
o distanta (de cele mai multe ori in sensul celor mai mici patrate). Si aici apare problema
stabilirii ponderilor, functia de minimizat fiind ||z(x)||* = Zszl tr(fF(x)— fr(x))%. Pentru
functii convexe si daca f; sunt minimele fiecarei functii obiectiv se poate arata ca ||z|| are
un optim unic in sens Pareto. Dezavantajul folosirii unei astfel de norme euclidiene este
sensitivitatea scazuta la reziduuri subunitare. De aceea trebuie folositi factori de pondere

suficient de mari.

¢ Reformularea problemei cu restrictii
Problema factorilor de pondere poate fi depasita reformuland problema astfel: numai unul
din obiective este minimizat, celelalte fiind considerate restrictii suplimentare. Problema
astfel reformulata minimizeaza doar f;(x) (cu 7 fixat) cu restrictiile suplimentare f(x) —
r, < 0,(V)k =1, K,k # i. Valoarea 1 reprezinta minimul cerut pentru functia de cost k.

O astfel de formulare are avantajul ca ei i se poate aplica o tehnica de tip Lagrange.
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Anexa C

Metode de optimizare pentru

probleme cu si fara restrictii

C.1 Metode de optimizare deterministe pentru pro-

bleme fara restrictii

Cunoasterea metodelor de optimizare fara restrictii este foarte importanta pentru ca de
multe ori o problema de optimizare cu restrictii este redusa la o problema de optimizare

fara restrictii. Iata o clasificare a metodelor de optimizare pentru probleme fara restrictii
[25,, (56, [131].

e Optimizare unidimensionala

O metoda fara calculul derivatei trebuie sa incadreze mai intai minimul. O astfel
de metoda de incadrare este metoda sectiunii de au care gaseste un triplet de puncte
a < b < c astfel incat f(b) este mai mic i decat f(a) si decat f(c). Daca functia de
optimizat are caracteristici suplimentare (de exemplu derivata de ordin doi este continua,
atunci incadrarea obtinuta din metoda sectiunii de aur se poate rafina cu ajutorul unei

interpolari parabolice. O astfel de metoda este metoda Brent.

Pentru minimizari unidimensionale cu calculul derivatei se poate folosi de exemplu o

varianta a metodei Brent care utilizeaza si informatii despre prima derivata.
e Optimizarea multidimensionala

In acest caz trebuie ales intre metode care au un necesar de memorie de ordinul N? (N
reprezinta numarul de dimensiuni) sau de ordinul N. Pentru valori mici ale lui N aceasta

cerinta nu este o restrictie.

1Golden Section
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Dintre metodele fara calculul derivatei una din metode este metoda simplexului
descendent , datorata lui Nelder si Mead. Ea nu trebuie confundata cu metoda simplex
din programarea liniara. Aceasta metoda este foarte incet convergenta, dar este foarte
robusta si nu face presupuneri speciale despre functie. Un simplex in N dimensiuni este un
poligon convex avand N + 1 varfuri (triunghi pentru N = 2, tetraedru pentru N = 3). In
cazul bidimensional, varful unui triunghi caracterizat de valoarea cea mai mare a functiei
obiectiv este reflectat in raport cu linia care trece prin celelalte doua varfuri. Valoarea
functiei in acest punct nou este comparata cu valorile ramase in celelalte doua puncte. In
functie de acest test noul punct poate fi acceptat sau rejectat. Cand nu se mai realizeaza
nici o imbunatatire laturile triunghiului sunt contractate si procedura se repeta. In acest
fel este posibil ca varfurile triunghiului sa convearga catre un punct in care functia de

minimizat este miniméa. Necesarul de memorie este N2.

O alta metoda este metoda alegerii directiilor, metoda Powell fiind prototipul acestei
categorii. Aceasta metoda cere o minimizare unidimensionala (de exemplu metoda Brent),

iar necesarul de memorie este N2.

In ce priveste metodele cu calculul derivatei, exista doua familii mari de algoritmi pen-
tru minimizarea multidimensionala, care necesita calcul de derivate. Ambele familii cer
un subalgoritm de minimizare unidimensional care poate sau nu sa foloseasca informatii
legate de derivata. Prima familie (de ordinul unu) cuprinde metoda pasilor descendent;i
si metode de gradienti conjugati. Metoda pagilor descendenti este una din cele mai
populare si mai vechi metode folosite in optimizare. Solutia optima este obtinuta printr-
un numar de iteratii consecutive, in fiecare din ele o solutie noua fiind obtinuta printr-o
deplasare plecand din punctul vechi pe o anumita directie. Directia este opusa directiei
gradientului iar lungimea (pasul) este o marime constanta sau nu. Exista mai multe vari-
ante de algoritmi pentru metoda gradientilor conjugati, de exemplu algoritmul Fletcher-

Reeves sau algoritmul Polak-Ribiere (mai bun). Necesarul de memorie este de ordinul
N.

A doua familie (de ordinul doi) cuprinde metoda Gauss-Newton si metode quasi-
Newton, de exemplu algoritmul Davidon-Fletcher-Powell, sau algoritmul Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno. Intr-o metoda quasi-Newton directia de cautare Ax la iteratia ¢ este
definita ca Ax = —H 'grad f(x) unde H este o aproximare a matricei Hessian a functiei
obiectiv F. La primul pas H este luata matricea unitate (primul pas este deci identic
cu cel al metodei pasilor descendenti); apoi H este recalculat succesiv in concordanta cu
o procedurd de variabild metricd. Necesarul de memorie este de N2. In metoda Gauss-

Newton se foloseste chiar matricea Hessian.

Pe scurt, o minimizare multidimensionals se reduce la un sir de iteratii de tipul: x**! =

2Downbhill simplex method
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Metoda ‘ d* Observatii

Pagilor descendent;i —VFf

. . . ) B k Tk
Gradientilor conjugati | —V*f + d¥ 1(V(,Z1’;))—Tvv,ji)1f

Gauss-Newton —(GF)=IVFf G este matricea Hessian:
G = 2J7J unde

J este matricea Jacobi

quasi-Newton —(HF) IV H este o aproximare a

matricel Hessian

Tabelul C.1: Directii de cautare intr-o metoda de optimizare de ordin superior

x* 4+ a*d”* unde d* este directia de cautare la iteratia k iar o este un coeficient determinat
printr-o metoda de minimizare unidimensionald. Metodele difers prin alegerea lui d*.

Tabelul cuprinde valorile acestor directii pentru metodele de ordin superior:

C.2 Tratarea restrictiilor

In ceea ce priveste problemele cu restrictii, metoda simplex a fost prima dezvoltata special
pentru o astfel de problema [I3T]. Aceasta metoda se bazeaza pe faptul ca o functie
obiectiv liniara isi atinge extremele pe frontiera si atunci cautarea lor se face numai pe
frontiera. Mai exista o clasa de metode numite "metode de punct interior” [I10], mai rar

folosite decat metoda simplex.

Aceaste doua metode rezolva insa doar problema programarii liniare adica aceea in care
atat functia de minimizat cat si restrictiile sunt liniare, situatie extrem de rar intalnita
in optimizarea dispozitivelor electromagnetice. De aceea o problema foarte importanta o

constituie tratarea restrictiilor. Exista mai multe posibilitati de a elimina restrictiile.
e Folosirea functiei Lagrange [25] [56, 110]

Aceasta abordare nu foloseste functia propriu-zisa f ci o noua functie numita functie

Lagrange, fiind deci o metoda de transformare.

Pentru a putea folosi o scriere mai concisa vom nota cu f : IR" — IR functia obiectiv
(reald), cu x € IR™ vectorul variabilelor, restrictiile sunt reprezentate de functia ¢ : IR" —
IR? unde unele componente ale lui ¢ sunt restrictii de tip inegalitate, de forma ¢;(x) < 0
pentru ¢ intr-o multime de indici notata Z, alte componente ale lui ¢ sunt restrictii de tip

egalitate de tip ¢;(x) = 0 pentru indici ¢ dintr-o multime de indici notata €. Problema se
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poate formula astfel
min { f(x)|c;(x) <0,i € Z,¢;(x) =0,i € £}, (C.1)

unde ¢; : IR®” — IR, Z si £ sunt multimile de indici corespunzatoare inegalitatilor si
egalitatilor H
Pentru formularea functia Lagrange se defineste ca
LxN) = f) + 3 her(x), (C.2)
i€TUE

unde \; se numesc multiplicatori Lagrange. Functia Lagrange este folosita pentru expri-

marea conditiilor de existenta a unui minim local.

Conditia necesara de ordinul unu (conditie de existentd) a unui minim local x* a
problemei de optimizare cu restrictii cere existenta multiplicatorilor Lagrange A}
astfel incat

ViL(X", X)) = V(X)) + > AVe(x") =0, (C.3)

i€ A*

unde A* = {i € T|¢;(x*) = 0} UE este multimea restrictiilor "active” la x* gi Af > 0 daca
e A*NT.
Multiplicatorii Lagrange sunt o masura a mo-
dificarii optimului in cazul in care restrictiile se
modifica [136]. Figura reprezinta o inter-
pretare geometrica a acestei afirmatii. Functia
de minimizat f are trei restrictii de tip inegalitati
g1, 92, g3, domeniul de cautare determinat de ele
fiind "hagurat” cu linii de echivalori ale lui f.

Se observa ca minimul se atinge in punctul 3

(in care restrictiile active sunt gs si g3). Mu-

tarea restrictiei g» In g5 In domeniul admisibil
nu modifica mai putin valoarea minimului (noul

Figura C.1: Interpretarea geometrica a

o . minim este punctul 4), decat cazul in care se
multiplicatorilor Lagrange § o A o )
muta restrictia g3 in g5 (minimul in acest caz

este punctul 5). In punctul optim (punctul 3) =V f = A3Vgo + A3Vgs unde Ay > A3
Conditia de ordinul doi (existenta si stabilitate) - cere ca (x*, A*) sa satisfaca conditia
de ordinul unu V4 L(x*, A*) = 0 si, in plus, Hessianul functiei Lagrange
Va LX) = V2F(x)+ > AV,
icA*

s& satisfaca w? V2 _L(x*, \*)w > 0 pentru vectorii nenuli w din multimea

{weR"|Ve(x*)'w = 0,i €T3 UE, Ve(x*)'w <0,i € I},

3Inegalitatile de domeniu sunt incluse in ¢;(x) < 0,4 € Zi.
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unde
I} = {ic A NI\ >0}, Ij={ic A" NI\ =0}

Aceasta conditie garanteaza ca problema de optimizare are o comportare stabila in jurul

extremulul.

In functie de cum este folosita mai departe aceasta functie Lagrange (cum sunt calculati
multiplicatorii Lagrange si cum este minimizata functia Lagrange), metodele sunt: metode
de gradient redus, metode de programare patratica si liniara, metode bazate pe functii
Lagrange modiﬁcatﬂgi functii de penalizare. Descrierea detaliata a metodelor se gaseste
in [T10].

O alta metoda care foloseste functia Lagrange este metoda asimptotelorH [139]. In
aceasta metoda ideea de baza este de a se inlocui problema initiala cu o secventa de
subprobleme convexe care au o forma simpla. Pentru fiecare subproblema se defineste
Lagrangeanul L(x,\) = F(x) + > A\ F;(x) unde F si F; sunt aproximatii convexe ale
functiei obiectiv gi restrictiilor, suma se face dupa indicii 7 apartinand restrictiilor active, si
se rezolva problema duald max)>o {min,L(x, \)}. Aceeasi metoda este descrisa si folosita
in [13§].

e Minimizari secventiale pentru functii obiectiv care includ restrictiile
penalizateH [56,, 139]

— Eliminarea restrictiilor de tip egalitate dupa metoda lui Courant

Exista situatii cand tehnica Lagrange este dificil de aplicat. In aceste situatii, in
practica sunt preferate alte metode. Una din cele mai cunoscute tehnici alternative de
tratare a restrictiilor a fost initiata de R.Courant [56]. In aceasti metodd se minimizeazd

functia
p

F(xy,...,2,) = f(x1, ..., 2) +r2[h(:p1,...,xn)]2 r>0 (C.4)

i=1
ca o problema fara restrictii, pentru o secventa de valori crescatoare ale lui r. Functia f
este astfel ”penalizata” atunci cand restrictiile nu sunt satisfacute. Cand r tinde catre
infinit, suma patratelor restrictiilor este fortata sa tinda spre zero. In acest fel, sirul

minimelor succesive ale functiei F' tind catre solutia problemei initiale.
— Eliminarea restrictitlor de tip inegalitate

Sa presupunem ca problema are m restrictii neliniare de tip inegalitate

gi(xy,...,x,) >0 1=1,...,m. (C.5)

4Se intalneste in literaturd cu prescurtarea ALM - ” Augmented Lagrange Method”.
5”Method of Moving Asymptotes”
6” Penalty Methods”
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Exista doua abordari posibile: una se numeste ”the boundary-following approaches”
(abordari care urmaresc frontiera) si cealalta este ”penalty-function techniques” (tehnici

bazate pe functii de penalizare).

Dupa cum le sugereaza numele, abordarile care urmaresc frontiera sugereaza ca atunci
cand o restrictie este (sau aproape este) violata, se urmareste frontiera domeniului vari-
abilelor, corespunzatoare acelei restrictii, pana se gaseste un punct satisfacator. Daca
frontiera este puternic neliniara, convergenta unor astfel de abordari este inceata. In
aceste cazuri se foloseste tehnica functiilor de penalizare. Sa consideram de exemplu
functiile:

m

1

Fi(xy,....,z,) = f(z1,...,2,)+7r _
1( ! ) (1 ) i=1 gi(xlw"axn)

r>0,r—0,
Fy(zy,...,z,) = f(a:l,...,xn)—ern[gi(xl,...,xn)] r—0,
i=1

Fs(xy,...,x,) = f(xl,...,xn)+7“Zmin2(0,gi(:v1,...,xn) r — 00.
i=1

Daca aceste functii sunt minimizate secvential pentru un sir de valori pozitive ale lui
r (monoton descrescator pentru Fj si Fy si mononton crescator pentru Fj), atunci sirul

minimelor functiilor cu penalizare (fara restrictii) tinde catre minimul functiei originale.

O alta metoda de eliminare a restrictiilor de tip inegalitate g;(x) < 0 este urmatoarea

[139]. Se foloseste o functie

m

W(x,r) = fx) +r> Filg(x)),
i=1
unde r este un parametru de penalizare iar functia F; asociata restrictiei g; este definita
astfel

—ﬁ pentru g;(x) < e

Fi(gi(x)) = ; i 2 ’
(9i(x)) % {SM _ (M) — 3} pentru g;(x) > ¢

€ &g

unde ¢ este un parametru. Solutia problemei de optimizare este obtinuta prin minimizari
succesive ale lui W pentru o secventa de valori descrescatoare a lui r. Aceeasi metoda
este folosita si in [69, [80].



Anexa D
Programe bazate pe evolutie

In ultimii treizeci de ani interesul pentru rezolvarea problemelor prin metode care se
bazeaza pe principii de evolutie si ereditate a crecut foarte mult. Se vehiculeaza concepte
ca:

e Strategii de evolutie (Evolution Strategies) - algoritmi care imita principiile evolutiei
naturale in problemele de optimizare a parametrilor (Rechenberg 1973, Schwefel 1981);
e Programare evolutionista (Fvolutionary Programming - Fogel 1966);

e Cautare impragtiata (Scatter Search - Glover 1977);

e Algoritmi genetici (Genetic Algorithms - GAs. Holland 1975);

e Programare genetica (Genetic Programming) - urmareste cautare a celui mai potrivit

program pentru calculator care sa rezolve o anumita problema. (Koza 1990).

Pentru toate sistemele (inclusiv cele de mai sus) care se bazeaza pe evolutie se foloseste

un termen comun ”programe de evolutie” (FEvolution Programs - EP).

Toate aceste abordari au comun faptul ca sunt algoritmi cu caracter statistic, inspirati
din pradigme biologice. Scopul lor este de a obtine optime globale si de a le evita pe cele
locale, folosind un timp de calcul cat mai redus. Cu toate ca nu exista teoreme matematice
care sa demonstreze indubitabil convergenta acestor algoritmi, ei sunt tot mai raspanditi

deoarece dau solutii satisfacatoare din punct de vedere practic.

D.1 Structura unui program de evolutie

Un program de evolutie este un algoritm probabilistic care mentine o populatie P(t).
P(t) - populatia de la iteratia ¢ este o multime de indivizi z%:

P(t) = {af, 2}, ... 2t} (D.1)

! Aceastd anexi cuprinde ideile principale ale cartii lui Michalewicz [104]
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Un individ este o solutie potentiala a problemei. El este implementat ca o structura de
date §. Un individ este evaluat si i se atribuie un grad de potrivire (fitness measure).
Unui individ i se mai spune si genotip, cromozom. Ideea comuna o oricarui EP este aceea
ca o populatie de indivizi sufera transformari i in timpul acestui proces indivizii lupta

pentru supravietuire.

La fiecare iteratie noua (¢ + 1) se formeaza o populatie noua prin selectia indivizilor
cu un grad de potrivire mai bun.

Unii membri sufera transformari, se altereaza. Modificarile se fac cu ajutorul oper-
atorilor genetici. Acestia pot fi de doua tipuri:
e unari, de tip mutatie: un astfel de operator m; creaza un individ nou printr-o schimbare

a unui individ vechi:
m;:S —S;

e binari, de tip incrucisare (crossover): un astfel de operator ¢; creaza un individ prin

combinarea a doi indivizi vechi:

¢;:Sx8—=S.

Dupa un anumit numar de iteratii (sau generatii) programul converge (se spera): cel

mai bun individ este o solutie apropiata de optim.

lata algoritmul unui program de evolutie (EP):

1.t=0

2. initializeaza P(t)

3. evalueaza P(t)

4. cat timp (nu conditie de stop) repeta
41. t=1t+1
4.2. selecteaza P(t) din P(t — 1)
4.3. altereaza P(t)
4.4. evalueaza P(t)

Pentru o anumita problema pot fi formulate mai multe programe de evolutie. Ele pot
diferi din mai multe puncte de vedere:
e structura de date pentru implementarea unui individ (S);
e operatorii genetici;
e metoda de creare a populatiei initiale;
e metoda de tratare a restrictiilor;

e parametri: dimensiunea populatiei, probabilitatea aplicarii diferitor operatori.
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Structura unui algoritm genetic (GA) este aceeasi ca cea prezentata pentru EP. Di-
ferentele sunt la nivele mai joase. GAs clasici folosesc drept structura de date pentru
reprezentarea unui individ un sir binar de lungime fixa si doi operatori: mutatia binara si
incrucisarea binara. In EP cromozomii pot fi si altceva decat structuri binare de lungime

fixa, iar procesul de alterare poate include si alti operatori genetici.

Un algoritm genetic (ca orice program de evolutie), pentru o problema particulara are
urmatoarele cinci componente:
reprezentarea genetica pentru solutia potentiala a problemei;
o modalitate de a crea o populatie initiala a solutiei potentiale;
o functie de evaluare (cost) care joaca rolul mediului;

operatori genetici care altereaza compozitia populatiei;

U W=

valori pentru parametri: dimensiunea populatiei, probabilitatea de a aplica operatorii

genetici.

D.2 Baza teoretica a algoritmilor genetici

Fundamentul teoretic al GAs se bazeaza pe o reprezentare tip sir binar a solutiei si pe

notiunea de schema. O schema S este construita prin introducerea unui nou simbol

7#7 (oricare). O schema reprezinta toate

99 %k

in alfabetul cromozomilor. Acest simbol este

sirurile care se potrivesc cu ea in toate pozitiile care nu sunt

Sa notam cu m numarul de biti ai unei scheme si cu r numarul de simboluri ”*”. O
schema are doua proprietati importante:

e ordinul schemei este numarul de pozitii fixe
o(S)=m—r. (D.2)

Ordinul foloseste in calcularea probabilitatii de supravietuire a schemei la mutatii.
e lungimea schemei este distanta dintre prima si ultima pozitie fixata. Se noteaza cu

§(S). Ea definegte compactitatea informatiei continuta in schema.

O alta proprietate este gradul de potrivire al schemei S la momentul t. Se
noteaza cu eval(S,t) §i reprezinta media gradurilor de potrivire a indivizilor (sirurilor)

din populatia ¢ care se potrivesc schemei S.

Se demonstreaza urmatoarea teorema:
Teorema schemei: Schemelor de lungime mica, de ordin mic si care au un grad de potrivire
mai mare decat valoarea medie a gradurilor de potrivire a indivizilor, le vor corespunde, in
generatiile care urmeazd, un numar tot mai mare (cregterea este exponentiala) de indivizi

din populatie.



206 ANEXA D. PROGRAME BAZATE PE EVOLUTIE

Un rezultat imediat al acestei teoreme este acela ca un algoritm genetic trebuie sa

exploreaze spatiul de cautare prin intermediul schemelor de lungime mica gi ordin mic.

D.3 Convergenta algoritmilor genetici

Teoria algoritmilor genetici da explicatii de ce pentru o problema data putem obtine
convergenta catre punctul optim cautat. Din nefericire, aplicatiile practice nu urmaresc
intotdeauna teoria, principalele motive fiind:

e codul problemei face adesea ca algoritmul genetic sa opereze intr-un alt spatiu decat
problema in sine;

e exista o limitd a numarului (ipotetic infinit) de iteratii;

e exista o limitd a numarului (ipotetic infinit) a dimensiunii populatiei.

Din aceste motive, algoritmii genetici nu gasesc intotdeauna solutia optima, ele con-

vergand prematur catre un optim local.

Cele mai multe cercetari se refera la ordinul de marime si tipul erorii introduse de
procesul de selectie si de asemenea la studiul functiei obiectiv. Au aparut de asemenea
algoritmi genetici contractivi si algoritmi genetici avand dimensiunea populatiei variabila

de la o generatie la alta.

D.3.1 Importanta mecanismului de selectie

Exista doua probleme importante in procesul de evolutie al cautarii genetice: diversi-

tatea populatiei si presiunea de selectie.

Acesti doi factori sunt strans legati: o crestere a presiunii de selectie duce la scaderea
diversitatii populatiei si viceversa. Cu alte cuvinte o presiune de selectie puternica este
cauza convergentei premature a unei cautari GA. O presiune slaba duce la o cautare
ineficienta. De aceea este necesara o balanta intre acesti doi factori, mecanismele de

selectie incercand sa atinga acest scop.

Dintre autorii care au propus modele ale mecanismelor de selectie, DeJong este primul
(1975) si cel mai recunoscut. El a propus urmatoarele modele (in 1975):
e modelul elitist - forteaza pastrarea celui mai bun cromozom,;
e modelul valorii agteptate - pentru fiecare cromozom este introdus un contor care
este descrescut cu 0.5 atunci cand cromozomul este selectat pentru incrucigare si cu 1
atunci cand el este selectat pentru mutatie. Cand valoarea acestui contor devine negativa,
cromozomul nu mai este de loc disponibil pentru selectie.

e modelul elitist si al valorii agteptate - o combinatie de cele doua;
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e modelul factorului de ”inghesuiala” - un cromozom nou inlocuieste unul vechi, cel

sortit pieirii fiind selectat dintre cei care seamana cu cel nou.

In 1981 Brindel mai propune:

e esantionare stocastica in functie de rest, cu sau fara inlocuire;

Dintre acestea, modelul esantionarii stocastice in functie de rest, cu inlocuire, in care un
cromozom este selectat in concordanta cu partea intreaga a valorii ce reprezinta numarul
de aparitii al cromozomului intr-o noua populatie si unde cromozomii ”concureaza” in
concordanta cu partea fractionala a restului de locuri din populatie, a fost cea mai de

succes, si adoptata de multi cercetatori drept standard.

Au mai aparut si alte variante:
e metode bazate pe introducerea unor ponderi artificiale: cromozomii sunt selectati mai
degraba proportional cu pozitia lor in populatie decat in concordanta cu valorile rezultate

din evaluare.

Aceste metode se bazeaza pe convingerea ca motivul convergentei premature este
prezenta superindivizilor, care sunt mult mai buni decat media populatiei. Astfel de
superindivizi au un numar mare de copii si (datorita dimensiunii constante a problemei)
nu lasa alti indivizi sa contribuie cu copii la noua generatie. In cateva generatii, un su-
perindivid poate elimina un material cromozomial bun, cauzand o convergenta rapida
catre optime posibil locale.

e selectie tip turneu - intr-o iteratie sunt selectati un numar de indivizi si cel mai bun
este ales pentru generatia urmatoare, procedeul repetandu-se de un numar de ori egal cu

dimensiunea populatiei

Procedurile de selectie s-ar putea clasifica astfel (dupa Back si Hoffmeister):
1. metode dinamice si metode statice - intr-o selectie statica probabilitatile de selectie
raman constante intre generatii;
2. metode extinctive si metode prezervative - intr-o metoda prezervativa probabilitatea
de selectie este diferita de zero pentru orice individ, lucru care nu este adevarat pentru o
metoda extinctiva;
3. metode de selectie pura - parintii se reproduc intr-o singura generatie, timpul de
viata al unui individ fiind de o generatie indiferent de cat de bun ar fi el;
4. selectii generationale - multimea de parinti este fixa pana cand sunt produsi toti
copiii din generatia urmatoare;
5. selectii ”din zbor” - un copil isi inlocuieste parintele imediat;

6. selectii elitiste - unii sau toti parintii pot suferi selectii impreuna cu copiii lor.
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D.3.2 Influenta functiei obiectiv

Pentru imbunatatirea convergentei algoritmului GA, ar putea fi de ajutor unele masuri
legate de caracteristicile functiei de optimizat. S-ar putea incerca ”repararea” functiei
introducand un mecanism de scalare. Dupa Goldberg aceste mecanisme se impart in trei
categorii:
e scalare liniara

f'=af +0; (D.3)

e trunchiere sigma

ff =+ (f = co), (D.4)
unde o este deviatia standard a populatiei;

e scalare dupa o dependenta tip putere:

= f* (D.5)
unde k este apropiat de 1 si depinde de problema.

Problema care apare este urmatoarea: fie fi(x) o functie de maximizat gi fo(x) =
fi(z) + k unde k este o constanti (f, are acelasi optim global ca si fi). Daca k > fi
atunci fy va avea o convergenta mult mai inceata decat f;. In cazul extrem functia a
doua va fi optimizata folosind o cautare aleatoare totala; o astfel de comportare poate fi
tolerata la inceputul algoritmului dar ar fi devastatoare apoi. Dimpotriva, f; ar putea

converge prea repede, impingand algoritmul intr-un minim local.

D.3.3 Conditia de oprire a algoritmului

Conditia de oprire este deosebit de importanta. Cea mai simpla ar verifica numarul
generatiei curente, cautarea fiind terminata atunci cand acest numar este mai mare

decat ceva impus.

In multe versiuni de EP nu toti indivizii trebuie reevaluati; unii dintre ei trec de la
o generatie la alta fara alterare. In aceste cazuri ar putea avea semnificatie (pentru
comparare cu alti algoritmi) numarul de evaluari ale functiei obiectiv, algoritmul

oprindu-se atunci cand acest numar este mai mare decat ceva impus.

Cele doua tipuri de conditii de mai sus presupun cunoscute caracteristicile functiei,
acestea influentand durata de cautare. O conditie mai buna de oprire ar fi una care sa
exprime faptul ca sansa pentru o imbunatatire semnificativa este redusa. Exista
doua categorii de baza drept conditii de oprire pentru algoritm. Una din acestea se

bazeaza pe structura cromozomilor iar cealalta pe semnificatia unui anumit cromozom.
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D.3.4 Algoritmi genetici contractivi

Demonstrarea convergentei GAs este una din problemele cele mai provocatoare din dome-
niul calculelor bazate pe evolutie. Multi cercetatori au abordat aceasta problema din per-
spective diferite. Goldberg si Segrest au facut o analiza bazata pe lanturi Markov finite.
David si Principe au investigat posibilitatea extrapolarii teoriei existente de la algoritmul
simulated annealing(SA) intr-un model de GA bazat pe lant Markov. Eiben, Aarts gi Van
Hee au propus un GA abstract care unifica GA gi SA. Recent, Rudolph a demonstrat ca
un GA clasic nu converge niciodata intr-un optim global, dar versiuni modificate, care

mentin cea mai buna solutie in populatie (modele elitiste) converg.

O abordare posibila se poate face cu ajutorul teoremei de punct fix a lui Banach. GAs
reprezinta transformari intre populatii. Daca se gaseste un spatiu metric in care aceste
transformari sunt contractii, atunci se poate gasi un sir de populatii succesive, conver-
gente catre punctul fix, unic al contractiei. Un astfel de spatiu metric complet se poate
gasi, algoritmul genetic contractiv fiind urmatorul (pentru algoritmul de mai jos op-

timizare Inseamna maximizare):

1.1=0
2. initializeaza P(t)
3. evalueaza P(t)
4. cat timp (nu conditie de stop) repeta
41. t=1t+1
4.2. selecteaza P(t) din P(t — 1)
4.3. recombina P(t)
4.4. evalueaza P(t)
4.5. daca Eval(P(t — 1)) > Eval(P(t)) atunci t =t — 1

In algoritmul de mai sus

Eval(P) = % Z eval(z;). (D.6)

z,€EP

La o prima privire s-ar parea ca doar alegerea populatiei initiale ar putea influenta viteza
de convergenta. Acest algoritm ar converge catre optimul global (in timp infinit). Totusi
e posibil ca la un moment dat sa nu fie acceptata o noua populatie dupa multe incercari.
Cu alte cuvinte operatorii de mutatie si incrucisare aplicati unei populatii suboptimale

particulare sunt incapabili sa produca o populatie mai buna.
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D.3.5 GAs cu dimensiunea populatiei variabila

Alegerea dimensiunii populatiei este una din cele mai importante decizii pe care trebuie sa
o ia un utilizator de GAs si poate fi critica In multe aplicatii. Daca acest numar este prea
mic GA converge prea repede, iar un numar prea mare poate insemna irosirea resurselor

de calcul, timpul de asteptare pentru o imbunatatire putand fi prea mare.

O abordare mai naturala este aceea in care parametrul dimensiunea populatiei este
variabil. Intr-un astfel de algoritm nu exista mecanism de selectie. Se introduce notiunea
de durata de viata a cromozomului, aceasta reprezentand numarul de generatii in care
cromozomul ramane viu. Durata de viata a unui cromozom este atribuita la "nasterea”
lui. Fiecare cromozom este ales sa reproduca cu o probabilitate egala, indiferent de gradul
lui de potrivire. Moartea unui cromozom survine atunci cand varsta lui devinde mai mare

decat durata lui de viata. lata cum ar arata un astfel de algoritm:

1.t=0
2. initializeaza P(t)
3. evalueaza P(t)
4. cat timp (nu conditie de stop) repeta
41. t=t+1
4.2. cresgte varsta fiecarui individ cu 1
4.3. recombina P(t)
4.4. evalueaza P(t)

4.5. elimina din P(¢) toti indivizii cu varsta expirata

Exista mai multe strategii posibile de atribuire a duratei de viata. O valoare constanta,
independenta de orice statistica a cautarii ar genera o crestere exponentiala a dimensi-
unii populatiei. Mai mult, deoarece nu exista mecanism de selectie rezulta ca nu exista
presiune de selectie, iar aceasta inseamna performante slabe ale algoritmului. Pentru a
introduce o presiune de selectie durata de viata trebuie calculata mai sofisticat. Strategiile
de calcul trebuie sa urmareasca urmatoarele:

e sa dea o durata de viata mai mare indivizilor cu grad de potrivire mai mare decat media,
respectiv mai mica celor cu un grad de potrivire mai mic decat media.
e sa regleze dimensiunea populatiei la o iteratie astfel incat sa previna cregterea exponentiala

si sa reduca costurile de simulare.
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D.4 Tratarea restrictiilor

Tehnicile pentru tratarea restrictiilor in algoritmii genetici pot fi grupate in cateva cate-
gorii.

O modalitate de a trata candidatii care violeaza restrictiile este de a genera solutii
potentiale fara a considera restrictiile si de a le penaliza descrescand gradul lor de
potrivire. Cu alte cuvinte o problema cu restrictii este transformata intr-una fara restrictii,
asociind o penalizare violarii restrictiilor. Aceste penalizari sunt incluse in evaluarea
functiei. Penalizarea poate fi constanta, sau poate depinde de gradul de violare a restrictiei,
sau poate fi chiar pedeapsa ”cu moartea” adica eliminarea solutiei din populatie. Aceasta
din urma are unele neajunsuri: pentru anumite probleme, probabilitatea de a genera
(prin intermediul operatorilor genetici standard) o solutie care sa nu violeze restrictiile

este relativ mica si algoritmul pierde mult timp pentru a evalua indivizi "ilegali”.

O alta categorie de metode de tratare a restrictiilor se bazeaza pe aplicarea unor
algoritmi de reparare care corecteaza solutiile care violeaza restrictiile. Astfel de al-
goritmi sunt consumatori de timp si depind de aplicatie. Mai mult, procesul de corectie

poate fi la fel de dificil ca rezolvarea problemei generale.

O a treia abordare se concenteaza pe folosirea unor functii speciale care garanteaza
(sau cel putin cresc probabilitatea) generarea unor solutii care nu incalca restrictiile,
sau utilizarea unor operatori specifici problemei in acelasi scop. Si astfel de functii sunt

costisitoare si depind de aplicatie.

Tehnicile difera in cazul restrictiilor liniare fata de cazul restrictiilor neliniare.

D.5 Reprezentarea genetica a solutiei problemei

Codificarea binara faciliteaza analiza teoretica si permite utilizarea de operatori genetici
eleganti, dar ea are anumite neajunsuri atunci cand este aplicata in cazul multidimen-
sional. De exemplu, pentru 100 variabile, fiecare in domeniul [—500, 500], unde se cere
o precizie de 6 cifre semnificative, lungimea vectorului solutie binar este 3000. Aceasta
genereaza un spatiu de cautare de aproximativ 101°°. Pentru astfel de probleme, algorit-

mii genetici au performante slabe.

Pentru problemele de optimizari de parametri avand variabile peste domenii continue
se pot experimenta cromozomi codificati cu ajutorul numerelor reale si operatori genetici
speciali. Scopul principal in spatele unei astfel de implementari este de a muta algoritmul
genetic mai aproape de spatiul problemei. Intr-o astfel de reprezentare doua puncte

apropiate in spatiul de reprezentare trebuie sa fie apropiate in spatiul problemei si reciproc.
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D.6 Reglajul fin

Algoritmii genetici au dificultati inerente in a face o cautare locala. Holland sugereaza ca
algoritmii genetici ar trebui folositi pentru a face o cautare initiala, dupa care ar trebui folositi

algoritmi care sa poata folosi informatii despre domeniu si functie pentru a face o cautare locala.

Cautarea locala implica folosirea unor scheme de ordin mai mare si de lungimi mai lungi
decat cele sugerate de teorema schemei. Mai mult decat atat, exista probleme unde numarul
de parametri este foarte mare si este necesara o precizie crescuta. In cazul unei reprezentari
binare, aceasta cerinta implica o lungime foarte mare a vectorului solutie. Pentru astfel de

probleme performanta algoritmilor genetici este slaba.

Pentru a imbunatati posibilitatea de "reglaj fin” al algoritmilor genetici se poate folosi un
operator special de mutatie. Operatorul mutatie traditional schimba un bit al unui cromozom
la un moment dat. Cu cat este mai semnificativ acest bit (cu cat este mai la stanga), cu atat
valoarea absoluta a schimbarii vectorului datorita mutatiei este mai mare. Bitii din partea
dreapta au o influenta mai mica, atunci cand ei sunt cei care sufera mutatia. De aceea se poate
proceda astfel: pe masura ce populatia imbatraneste, bitilor localizati spre dreapta li se atribuie
o probabilitate din ce in ce mai mare de a fi mutati, iar celor din partea stanga o probabilitate
din ce in ce mai mica. O astfel de mutatie cauzeaza o cautare globala la inceputul procesului

iterativ, si o explorare locala din ce in ce mai mare pe masura succedarii generatiilor.
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