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Resumo. A aplicacao de um processo de Otimizagcdo Multidisciplinar (MDO)
no projeto preliminar de aeronaves exige um grande niimero de avaliacoes
aerodinamicas, tornando ferramentas tradicionais (como XFOIL ou CFD) um
gargalo devido ao alto custo computacional e falhas de convergéncia. Este
artigo apresenta modelos substitutos de aprendizado de maquina (Superficies
de Resposta Polinomial, Kriging e Redes Neurais Artificiais), como alternativa as
simulagoes convencionais, para prever determinados parametros aerodinamicos
relevantes. Os resultados indicam que os modelos substitutos aceleram o tempo
de inferéncia em ordens de grandeza em relacdo ao XFOIL, mantendo alta
precisao preditiva e viabilizando ciclos de otimizacdo mais amplos e robustos.

Abstract. The employment of Multidisciplinary Optimization for the preliminary
design of aircraft requires numerous iterations of aerodynamical analysis, ma-
king traditional tools (XFOIL or CFD) a relevant bottleneck for their high com-
putational cost and convergence issues. This paper presents machine learning
models (Polynomial Response Surfaces, Kriging and Artificial Neural Networks),
as an alternative to conventional simulations, to predict predetermined aerody-
namical characteristics. The results indicate that the surrogate models speed
up inference time by orders of magnitude, retaining predictive accuracy and
allowing broader optimization cycles.

1. Introducao

O projeto conceitual e preliminar de aeronaves € um processo inerentemente iterativo que
exige a integracdo de diversas disciplinas, como aerodindmica, estruturas e desempenho
de voo. Para alcancar solucdes otimas, se faz necessdrio recorrer a técnicas de Otimizagao
Multidisciplinar (MDO - Multidisciplinary Design Optimization).

Para realizar um ciclo de MDO, sao necessdrias milhares a milhdes de iteragdes.
De modo a permitir a otimizagao geométrica de perfis de asa, os parametros aerodindmicos
precisam ser reavaliados em cada uma destas iteracoes [Martins and Lambe 2013]. O uso
de métodos convencionais para a obtencao destes resultados, como o método dos painéis
(presente no XFOIL [Drela 1989]) ou simulag¢des de fluidodinamica computacional (CFD),
impde um severo gargalo de desempenho. Além de serem computacionalmente custosos,
esses métodos frequentemente apresentam descontinuidades e falhas de convergéncia
numérica, especialmente em regimes de escoamento proximos ao estol, o que compromete
a eficiéncia de algoritmos de otimizacao [Forrester et al. 2008].
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Diante deste desafio, este artigo apresenta um estudo de modelos substitutos
(surrogate models) como alternativa aos solvers aerodindmicos tradicionais no loop de
otimizacao.

1.1. Objetivo

O objetivo principal deste trabalho € construir, treinar e avaliar trés estruturas de modelo
substituto (Superficies de Resposta Polinomial, Kriging e Redes Neurais Artificiais), para
que sejam capazes de prever com precisdo e eficiéncia alguns paradmetros aerodinamicos
de aerofdlio fundamentais. Os parametros de saida pré-determinados sao: coeficiente
de sustentagdo maximo (CL,y), arrasto no CL,,4c (CDecr,,,,), momento no CL,y,x
(CMect,,, ), angulo de sustentagdo maxima (acr,,, ), coeficiente de arrasto minimo
(CDpin), sustentacao no CD,,;, (CL@cp,,,), momento no CD,,;, (CMecp,,,). angulo
de arrasto minimo (e@cp,,, ) € gradiente da curva de sustentagao (%).

Considerando qualquer perfil aerodinamico base definido, a metodologia apre-
sentada visa a constru¢do de um modelo substituto capaz de avaliar as caracteristicas
aerodinamicas de variacOes geométricas de tal perfil. Apds a escolha do perfil-base, um
modelo substituto pode ser gerado através de poucos milhares de amostras. Assim, é
possivel integrar a geometria do aerofélio como varidvel otimizada dentro de um fluxo de
Otimizacdao Multidisciplinar (MDO), onde milhares a milhdes de variacdes geométricas
serdo avaliadas.

2. Fundamentacao Teérica

Neste trabalho, avaliamos trés abordagens com caracteristicas computacionais distintas:
Superficies de Resposta Polinomiais, Kriging e Redes Neurais Artificiais.

2.1. Superficies de Resposta Polinomiais (PRS)

As Superficies de Resposta Polinomiais (PRS - Polynomial Response Surfaces) sao mo-
delos de regressao global que utilizam polindmios, tipicamente de segunda ordem, para
aproximar a funcao objetivo [Forrester et al. 2008]. Embora apresentem custo de treina-
mento e tempo de inferéncia infimos, as PRS possuem baixa flexibilidade para capturar
comportamentos nao-lineares, situagdo comum na aerodinamica de perfis.

2.2. Kriging (Regressao de Processos Gaussianos)

O Kriging, ou Regressao de Processos Gaussianos (GPR), € um método de interpolagao
estocdstica que assume que os dados observados sdo realizacdes de um processo Gaus-
siano. Diferente de uma regressao polinomial global, o Kriging modela a resposta
como uma combinacdo de um modelo de tendéncia global e um desvio local sistemético
[Rasmussen and Williams 2006]. A predi¢ao do Kriging em um ponto nao amostrado x é
dada pela Equacao 1:

F(x) = fFx) B+ Z(x) (1)

Em que:

* f(x)T Brepresenta o modelo de tendéncia (geralmente uma constante ou polindmio
de baixa ordem), onde 8 € o vetor de coeficientes.
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* Z(x) é um processo estocdstico Gaussiano com média zero e varidncia o2

covariancia espacial é controlada por uma funcao de correlagao (ou kernel).

, cuja

O Kriging € amplamente adotado em engenharia devido a duas vantagens principais para
otimizacao:

1. Interpolacao Exata: Na auséncia de ruido, o modelo prediz exatamente os valores
das respostas nos pontos de treinamento originais.

2. Estimativa de Incerteza: O modelo fornece ndo apenas o valor predito y(x), mas
também a incerteza estatistica (variancia) associada a essa predi¢dao, permitindo
que algoritmos de MDO explorem de forma inteligente areas do dominio com alta
incerteza.

Computacionalmente, o desafio do Kriging reside no treinamento, que envolve a inversao
de uma matriz de covariiancia de dimensdo N X N (onde N é o numero de amostras),
resultando em uma complexidade de tempo de O(N?).

2.3. Redes Neurais Artificiais (Perceptron de Multiplas Camadas)

As Redes Neurais Artificiais, especificamente a arquitetura Multilayer Perceptron (MLP),
sao modelos de aprendizado de méquina inspirados em sistemas bioldgicos. Uma MLP
consiste em camadas de neurdnios artificiais: uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida [Haykin 2009]. A transforma¢ao matematica
realizada por um tnico neurdnio j em uma camada oculta € definida na Equagao 2:

n
hj:¢ Zwijxi+bj (2)
i=1

Em que:

* hj € o sinal de saida do neur6nio ;.

* Xx; sdo os sinais de entrada provenientes da camada anterior.

* w;; S80 0S pesos sindpticos associados a cada conexao.

b; € o termo de viés (bias).

¢(-) é uma fungdo de ativagao nao-linear (como RelLU, Sigmoide ou Tangente
Hiperbdlica), que confere a rede a capacidade de mapear relagdes complexas.

No contexto de avaliagdo de desempenho, os MLPs apresentam caracteristicas
opostas ao Kriging. O treinamento de um MLP requer ajuste de hiperparametros (nimero
de camadas, neurdnios e taxa de aprendizado) e exige grandes conjuntos de dados. Con-
tudo, uma vez treinado, a fase de inferéncia é computacionalmente barata, apresentando
complexidade O(W), onde W é o niimero total de pesos. Isso torna a inferéncia de MLP
ordens de grandeza mais rapida que a avaliacao do solver aerodinamico ou até mesmo do
Kriging, sendo ideal para MDO.

3. Metodologia

O desenvolvimento dos modelos substitutos foi estruturado em cinco etapas principais:
parametrizacdo geométrica, amostragem no espago de busca, simulagdo automatizada,
pré-processamento dos dados e treinamento dos algoritmos de aprendizado de miquina.
Tratando-se de um problema de regressao multi-objetivo, os parametros de saida sdo
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independentes: o treinamento dos modelos € exclusivo para cada parametro, gerando uma
instancia correspondente a cada saida.

O espaco de atuagao dos modelos foi restringido, abrangendo apenas variagoes pa-
ramétricas de um perfil aerodinamico previamente selecionado. Assim, pode ser reduzida
a dimensionalidade do problema e elevada a densidade de amostras na regido de interesse.
Em detrimento da capacidade de avaliar qualquer geometria arbitréria, a limitagdo garante
a precisao local dos modelos e a viabilidade do treinamento para otimizar uma familia
especifica de perfis.

3.1. Parametrizacio Geométrica

Tendo em vista o interesse de restringir o espaco de busca as variagoes de um perfil base,
sao aplicadas perturbacdes controladas a geometria de um perfil previamente definido
(neste caso, o Selig S1223). A geometria do perfil foi parametrizada utilizando quatro
varidveis fundamentais, expressas em percentual da corda, em conjunto com uma varidvel
de condi¢do de escoamento:

* Espessura maxima (t,,4y).

Posi¢do longitudinal da espessura maxima (x;).

* Arqueamento maximo, ou camber (Cpqayx)-

Posi¢do longitudinal do arqueamento maximo (x.).

* Logaritmo na base 10 do Nimero de Reynolds (log;,(Re)).

Meétodos foram implementados para recalcular e gerar as coordenadas de um novo
perfil a partir das variacOes destes quatro parametros geométricos aplicadas ao perfil base.
A forma original do perfil, comumente representada por pontos (x, y), é convertida para
uma parametriza¢do em espessura (f) e arqueamento (c), de modo que:

1
Yu=c+ =t

: 3)
)’l:C—EI

Onde y, e y; sdo coordenadas y da superficie superior e inferior do perfil, respectivamente.
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Figura 1. Parametrizagao do perfil em espessura e arqueamento

As posicoes de espessura maxima (x;) e arqueamento maximo (x.) sao ajustadas
para os novos perfis remapeando os parametros ¢ ou ¢ através de um interpolador PCHIP.
Esse método garante que as posi¢oes resultantes sejam exatamente as desejadas, enquanto
a deformacgdo € suavemente distribuida ao longo do perfil e os extremos sao mantidos
fixos. Os valores absolutos de arqueamento maximo (C,qy) € espessura maxima (¢,qy)
sao alterados aplicando uma escala aos parametros finais.

/

€= s (pi(x) @)
p1(x) : (0,x7,1) > (0,x, 1) (5)
p2(y) x>t (6)

t - vetor de espessura do perfil original

 t' - vetor de espessura do perfil resultante

* x - vetor de coordenadas x do perfil

* tmax - €spessura maxima do perfil original

* 1,4 - €Spessura maxima do perfil resultante

* X; - posi¢ao da espessura maxima do perfil original

* Xx; - posi¢ao da espessura mdxima do perfil resultante
* p1 e p» - interpoladores (mapeamento)

3.2. Amostragem de Dados (Design of Experiments)

A constru¢ao de um conjunto de treinamento robusto exige uma exploracao eficiente
do espaco de entrada de cinco dimensdes. Utilizou-se a técnica de Amostragem por
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Hipercubo Latino (LHS - Latin Hypercube Sampling) para gerar um espaco amostral de
aproximadamente 3000 instancias. O método LHS garante que cada dimensao do dominio
seja particionada e amostrada uniformemente, prevenindo o agrupamento excessivo de
pontos [Myers et al. 2016]. Os limites para os quatro parametros geométricos foram
definidos em 10% de variacao acima e abaixo dos valores nominais do perfil original.

3.3. Simulacao e Extracao Automatizada (XFOIL)

As geometrias geradas pelo LHS foram submetidas a uma rotina de avaliacao aerodindmica
utilizando o solver XFOIL. Scripts foram implementados para gerenciar a execugao das
seguintes tarefas:

1. Definicdo das coordenadas geométricas para cada amostra gerada.

2. Execucao do XFOIL realizando varreduras do angulo de ataque («) para construir
as curvas de coeficiente de sustentacdo (CL), arrasto (CD) e momento (CM).

3. Extragado dos parametros de saida alvo através de algoritmos que garantam robustez
a ruido e variacdes no comportamento dos perfis.

Nesta etapa, o principal desafio consistiu em tratar as falhas de convergéncia inerentes ao
método dos painéis do XFOIL, especialmente em angulos de ataque préximos a regiao de
estol.
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20

~__
dCi/da= 0.109 / grau

—e— Dados Simulados
—-=- Reconstrugdo PCHIP
®  Cimax
®  C.noCp,min

Coeficiente de Arrasto (Cp) vs a

—e— Dados Simulados 7
014 ——. Reconstrugéio PCHIP
®  Comn
012 " % CpnoCumax

Coeficiente de Momento (Cy) vs a

-0.100 Y —e— Dados Simulados

—— Reconstrugéo PCHIP
®  Cwno Cp max
-0.150 *  CwnoCp,min

-0.125

-0.175

M

© ~0.200
-0.225

-0.250

-0.275

-5 0 5 10 15
a (graus)

Figura 2. Curvas tipicas de coeficientes aerodinamicos com parametros relevan-
tes identificados
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O coeficiente de sustentacdo maxima e o coeficiente de arrasto minimo foram
obtidos através do operador de Boltzmann, que € uma fun¢do de maximo continuo robusta
a possiveis ruidos numéricos. Além disso, este operador em especifico garante resultados
conservadores, retornando valores estritamente dentro dos limites dos dados originais. Os
parametros correspondentes (o, CL, CD e CM) em (CL4x, CD i) s@o entdo obtidos
de maneira equivalente utilizando os pesos (distribui¢cdo de probabilidades) calculados
durante aplicacao do operador.

Zmax = Z - O-(Z,) (7)

k@z,. =k o(z') ()
ewzf

o(z); = o ol Z; = z; —max(z) )
j=1€

Onde z € a variavel de interesse (CL ou CD) e k o parametro correspondente
(o, CL, CD ou CM). O operador o representa a ’distribuicao de Boltzmann”, w um
parametro de sensibilidade (quando w aumenta, o resultado se aproxima do maximo real),
e 7/ um deslocamento da varidvel original (garante computabilidade). Para obter um valor
minimo com este operador, € atribuido um valor negativo a w € z; = —(z; — min(z)).

Para identificar o gradiente de CL na regiao linear da curva, primeiramente sao
preenchidos os pontos nao simulados e ndo convergidos para se obter uma grade uniforme
de a@. A interpolacdo dos dados faltantes € realizada através de um interpolador PCHIP.
Um algoritmo de busca entdo encontra a janela em CL vs a onde os dados sao mais
lineares (maior R?) e retorna o gradiente e previsdo de a para CL = 0.

3.4. Pré-processamento e Limpeza de Dados

A integracdo das etapas anteriores resultou em um banco de dados bruto contendo a
relacdo entre as 5 varidveis de entrada e as 9 varidveis de saida. Devido a ocasionais
falhas de convergéncia do simulador e possiveis erros numéricos no célculo das saidas, o
conjunto de dados foi submetido a um rigoroso processo de saneamento:

* Limites Fisicos Manuais: Exclusdo de amostras com valores fisicamente im-
provaveis (por exemplo, coeficiente de sustentacao alto demais).

* Filtro MAD (Median Absolute Deviation): Aplicacdo de um filtro estatistico para
deteccdo e remocao de outliers. O MAD foi escolhido em detrimento do desvio
padrao por ser mais resiliente e nao sofrer influéncia direta dos préprios outliers
durante o célculo da dispersao.

3.5. Treinamento dos Modelos Substitutos

Com o banco de dados consolidado, as variaveis de entrada foram normalizadas com o
objetivo de melhorar a estabilidade numérica do treinamento e evitar que disparidades
de escala entre as varidveis influenciassem indevidamente o ajuste dos modelos. Para os
modelos de Superficie de Resposta Polinomial (PRS) e Kriging, aplicou-se a padronizag¢ao
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Z-score, centralizando os dados na média e escalando-os para variancia unitdria. Para a
Rede Neural do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP), empregou-se o escalonamento Min-
Max, que transforma as entradas para o intervalo [0, 1], favorecendo a convergéncia
do treinamento da rede. Em todos os casos, o conjunto de dados foi particionado em
subconjuntos de treinamento (80%) e teste (20%), com semente aleatdria fixada para
garantir a reprodutibilidade dos experimentos.

As trés familias de modelos substitutos foram implementadas utilizando a biblio-
teca scikit-learn. Os modelos foram estruturados sob uma interface de predicao unificada,
permitindo retornar tanto o valor previsto quanto uma estimativa de incerteza associada.
No caso do Kriging, essa incerteza € obtida diretamente das propriedades probabilisticas
do modelo; para a PRS e a MLP, foram desenvolvidas classes auxiliares para extragao
de métricas de dispersdo, garantindo a consisténcia na comparacao entre as diferentes
abordagens.

3.5.1. Superficie de Resposta Polinomial (PRS)

A PRS foi implementada por meio de uma expansao polinomial das varidveis de entrada
seguida de uma regressao linear com regularizagdo de Tikhonov (Ridge). A expansao
gera termos lineares, quadraticos, ctubicos e de interacao cruzada. O modelo final adotado
utilizou grau polinomial igual a 3 e uma constante de regularizagiio £> de @ = 1075, o que
contribui para reduzir o sobreajuste e melhorar o condicionamento numérico da inversao
matricial.

Como a PRS € um modelo deterministico em sua formulagao base, a incerteza
preditiva foi estimada a partir do desvio padrao residual calculado sobre o conjunto
de treinamento. Este residuo € atribuido de forma homogénea a todas as predi¢des,
fornecendo uma métrica global da fidelidade do ajuste do polindmio em relagdo aos dados
originais.

3.5.2. Kriging (Gaussian Process Regression)

O modelo de Kriging foi estabelecido como um regressor de processos gaussianos, onde
a funcdo de covariancia (kernel) foi definida pela combinagao de um termo de amplitude
constante, um kernel de Matérn e um termo de ruido branco:

k(x,X) = 0 kntaem (X, X3 6, v) + 0 (10)

O parametro de suavidade do kernel de Matérn foi fixado em v = 2.5, garantindo
que a superficie de resposta seja duas vezes diferenciavel, escolha coerente com a natureza
fisica e suave das curvas de desempenho aerodinamico. A sensibilidade do modelo a cada
variavel de entrada foi tratada por meio da Relevancia Automatica de Varidveis (ARD),
que atribui uma escala de comprimento independente (¢;) para cada dimensao do espago
de busca.

O ajuste dos hiperparametros foi realizado via maximizacao da verossimilhanga
marginal, utilizando multiplas reinicializa¢des do algoritmo de otimizacao para mitigar o
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risco de convergéncia em minimos locais. Adicionalmente, aplicou-se a normalizagdo da
variavel resposta durante o processo de ajuste para estabilizar a estimativa da variancia
posterior.

3.5.3. Redes Neurais com Ensemble (MLP)

A abordagem baseada em redes neurais foi construida com um ensemble de 20 instancias
independentes do tipo Multi-Layer Perceptron. Cada rede possui duas camadas ocultas
com 32 neurdnios cada, fun¢des de ativagao do tipo Unidade Linear Retificada (ReLU) e
treinamento via algoritmo Adam. Os hiperparametros incluiram uma taxa de aprendizado
inicial de 1073 e regularizagio de pesos > (o = 107%).

A diversidade preditiva entre os membros do ensemble, requisito fundamental para
a estimativa de incerteza, foi promovida por duas estratégias: a inicializacido aleatdria
distinta dos pesos de cada rede e o uso de reamostragem bootstrap. Nesta técnica, cada
modelo é treinado em uma subamostra aleatéria de 80% do conjunto de treinamento, com
reposicao. Para evitar o sobreajuste, utilizou-se a técnica de parada antecipada (early
stopping), reservando-se 10% dos dados de treino de cada membro para validacao interna.

A predic¢ao final do modelo € dada pela média aritmética das respostas dos membros
do ensemble, enquanto a incerteza associada € estimada pelo desvio padrao amostral entre
as predi¢des individuais.

4. Resultados e Discussao

Nesta se¢do, avaliamos o desempenho dos modelos substitutos propostos sob trés métricas
fundamentais: convergéncia do treinamento, precisao preditiva frente ao solver original e
eficiéncia computacional (tempo de inferéncia).

4.1. Analise de Convergéncia e Acuricia

A primeira etapa da avaliag@o consistiu em determinar a quantidade minima de amostras
(LHS) necessaria para atingir predi¢coes satisfatorias. Os modelos foram treinados itera-
tivamente com incrementos no tamanho do banco de dados (maximo de 13000 amostras
apos limpeza). Para quantificar a acurdcia dos modelos na predicao dos parametros de
saida, utilizou-se a métrica RMSE percentual, definida na Equacao 11, e o Coeficiente de
Determinagio (Score R?), com validacio simples (holdout, 80% treino, 20% teste).

1 |1 < .
RMSEq = —|~ > (vi = 9:)? (11)
Yo NS

Em que n é o nimero de amostras no conjunto de teste, y; € o valor calculado pelo
XFOIL, §; é o valor predito pelo modelo substituto e yy a mediana dos valores y;.

A Figura 3 apresenta a evolucdo do Score R? e de RMSE em fungio do niimero
de amostras. Nela, ambos os resultados foram normalizados para permitir a apresentacao
de todos os pardmetros. De maneira complementar, a Figura 4 sumariza o desempenho
maximo dos trés modelos nas execucoes do teste de convergéncia. Observa-se que os
modelos atingem precisdo (R?) e erro similares em todos os parimetros.
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Figura 3. Curvas de convergéncia do Score R’ e de RMSE para os trés modelos

Observa-se que a PRS necessita de quase 2 mil amostras para atingir seu maximo
potencial, enquanto o MLP converge rapidamente, com em torno de 800 amostras, para
quase todos os parametros. No entanto, para este ultimo, algumas saidas (ecy,,,,, @cp,,,)
convergem lentamente, exigindo quase 10 mil amostras para que a acuricia se equipare as
demais. O Kriging, por sua alta complexidade de treinamento, se torna inviavel de treinar
para além de 5 mil amostras, mas a anélise de convergéncia indica que mesmo acima deste
valor ainda existe potencial de melhora na acurécia.
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Figura 4. Valores maximos de R> e RMSE (validacdo simples, holdout)
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E aparente o desempenho mais precério na avaliagio de alguns dos parimetros,
especialmente aqueles relacionados ao angulo de ataque (acp,,,. @cL,...» 0CL/0a).
Esta inacuricia € uma consequéncia da sensibilidade do método de extracao dos valores
aos ruidos dos dados simulados. Parametros como CL,,,, podem ser determinados de
maneira clara e robusta, enquanto outros exigem métodos mais arbitrarios e sensiveis (e.g.,
regressao linear com janela movel). A falta de robustez na extracdo diminui a qualidade
do conjunto de treino para tais parametros.

4.2. Comparativo de Desempenho

O desempenho dos trés modelos foi comparado estatisticamente através dos testes de
significancia de Friedman e Wilcoxon, utilizando o RMSE global (média normalizada).
Seguindo as conclusoes da andlise de convergéncia e equilibrando o tempo de treino, os
resultados apresentados utilizam modelos construidos com um total de: 5 mil amostras
para PRS, 3 mil amostras para MLP Ensemble e 1500 amostras para Kriging. Foi utilizada
a técnica de validacao cruzada “K-fold” (com k = 10) onde o banco de amostras total é
dividido em k subconjuntos, um deles € utilizado para teste e os demais para treino em
cada uma das iteragdes.

O teste de Friedman confirmou a existéncia de disparidade significativa entre os
modelos (p = 0.0051). Para isolar as diferencas, aplicou-se o teste pareado de Wilcoxon.
Os resultados revelaram que ndo hé diferencga significativa (p = 0.219) entre o modelo
Kriging (RMSEq, = 5.3%) e o MLP Ensemble (RMSEq, = 5.5%). Contudo, ambos
superaram de forma consistente a PRS (RMSEq, = 5.9%) nas particoes avaliadas, com
significancia estatistica idéntica (p = 0.0156). Os resultados sugerem que o MLP Ensem-
ble é capaz de atingir a mesma robustez preditiva do Kriging, sem o gargalo computacional
deste dltimo. Sendo o modelo mais flexivel, o MLP pode apresentar acuricia ainda maior
com um aprofundamento na arquitetura e calibracao de hiperparametros.

4.3. Eficiéencia Computacional e Desempenho

O principal gargalo superado por este trabalho € o tempo de execucdo do solver aero-
dindmico dentro do algoritmo de otimizacdo. A simulacdo e extracao dos 9 parametros
através de uma polar completa no XFOIL levou, em média, 9 segundos por geometria
avaliada (com execu¢do em paralelo, o banco de dados de treino de 15 mil amostras foi
gerado em 4 horas e meia).

Em contraste, a avaliacdo de uma nova geometria (executando a inferéncia para
apenas uma amostra) via Kriging requer, em média, 22 milissegundos, via MLP 37
milissegundos e via PRS apenas 19 milissegundos. Este ganho de desempenho representa
uma aceleragao de magnitude de aproximadamente 300 vezes. Em um processo de MDO
com execucao vetorizada, o desempenho pode chegar a 6 microssegundos por amostra
com PRS, 60 microssegundos por amostra via MLP e 1.2 milissegundos por amostra via
Kriging.

No contexto pritico de um MDO que exija 10° avaliagdes, o uso do XFOIL
demandaria mais de um dia de processamento paralelo continuo em uma CPU desktop
padrdo, enquanto os modelos substitutos reduzem este ciclo para escalas de segundos a
poucos minutos, viabilizando uma exploracao muito mais ampla e profunda do espago de
projeto aerodinamico.
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5. Conclusao e Trabalhos Futuros

A viabilidade da Otimiza¢ao Multidisciplinar (MDO) no projeto conceitual de aeronaves
estd fundamentalmente atrelada ao custo computacional da avaliacdo das funcdes objetivo.
Este trabalho propds e avaliou uma estrutura robusta para a substituicao de simulagdes
aerodinamicas convencionais (XFOIL) por modelos preditivos de aprendizado de maquina,
com foco na eficiéncia computacional. A partir da parametriza¢do de um aerofolio base
e da extragdao automatizada de parametros de saida, foi possivel treinar modelos PRS,
Kriging e MLP, cujos resultados demonstraram:

* Eficiéencia Computacional: Os modelos substitutos reduziram o tempo de in-
feréncia de parametros aerodindmicos em ordens de grandeza quando comparados
ao solver original, eliminando os problemas causados por falhas de convergéncia
numérica e descontinuidades.

* Precisiao Preditiva: O Kriging e o MLP Ensemble apresentaram as melhores
métricas de acuricia, sem diferenca estatistica significativa entre si (p = 0.219).
Ambos superaram a abordagem polinomial (p = 0.0156), embora esta apresente
acurdcia comparavel e mantenha o apelo do treino e inferéncia muito mais ageis.

Ao reduzir o tempo de inferéncia de segundos para a escala de milissegundos, os
modelos propostos podem reduzir drasticamente o consumo energético associado a infra-
estrutura em ciclos de otimiza¢do que demandam milhdes de iteragdes. Viabilizando mais
iteragoes e, logo, um espaco de busca mais amplo, a solugdo acelera o desenvolvimento
de aeronaves com maior eficiéncia e contribui para a reducao de emissdes no setor.

Como trabalhos futuros, sugere-se a expansao do espaco de busca através da
parametrizacdo CST [Kulfan 2008] e o acoplamento direto dos modelos treinados em
algoritmos genéticos ou otimizadores baseados em gradiente para uma estrutura completa
de MDO aerondutico. Além disso, exploracao de outras arquiteturas de Rede Neural
e uma calibracdo mais fina de hiperparametros podem aprimorar consideravelmente o
desempenho do MLP Ensemble.
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