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Resumo

Pizzirani, Fldvia,Otimizacdo de Estruturas Utilizando Algoritmos Genéticos,
Campinas: Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Camp-
inas, 2003, 104 pp. Dissertagao(Mestrado}

Este trabalho apresenta uma investigagdo sobre a aplicagao de Algoritmos Ge-
néticos em otimizacio estrutural. A otimizacio topoldgica de estruturas reticuladas
e de problemas de estado plano de tensdes € realizada usando-se Algoritmos Ge-
néticos. Os Algoritmos Genéticos sio mecanismos de busca baseados na feoria da
Selecio Natural de Charles Darwin e nos mecanismos da genética. Istes algori-
tmos trabalham com uma populagio de possiveis solugbes que evoluem de acordo
com operadores genéticos probabilisticos. Neste trabalho faz-se uma revisio bibli-
ogréfica sobre o uso dos Algoritmos Genéticos aplicados ao problema de otimizacao
topol6gica. Realiza-se uma modelagem classica em elementos finitos para analise
linear estatica das estruturas que serve de base para avaliar as fungoes de fitness do
problema. O algoritmo implementado é baseado em uma codificagio bindria, que
permite descrever a presenga ou auséncia de material em um determinado espago
de trabalho. O problema de minimizagio de massa, sujeito a restrioes mecinicas
de deslocamento e tensbes méximas é resolvido usando-se wm esguema de penal-
idades. Sdo estudados vérios pardmetros do algoritmo, tals como, repetibilidade,
esquemas de penalizagio e tipos de crossover. No decorrer do trabalho sao apresen-
tados exemplos e ao final estdo as conclusdes e sugestoes para trabalhos futuros na
drea.

Palavras Chave: Otimizacio Estrutural, Algoritmos Genéticos, Méiodo dos El-
ementos Finitos.
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Abstract

Pizzirani, Flavia, Structural Optimization Using Genetic Algorithms, Campinas:
Faculdade de Engenharia Mecénica, Universidade Estadual de Campinas, 2003, 104
pp- Dissertagio(Mestrado)

This work presents an investigation about the aplication of Genetic Algorithms in
struetural optimization. The topological optimization of trusses and bidimensional
elasticity problems is carried out using Genetic Algorithms. The Genetic Algorithms
are search mechanisms based on Charles Darwin’s Natural Selection Theory and in
genetic mechanisms. These algorithms work with a population of possible solutions
that evolve based on probabilistic genetic operators. In this work a hibliographical
review about the use of Genetic Algorithms applied to the problem of topological
optimization. A linear static analysis is done with the Finite Element Method for
modelling structures. This analisys serves as a basis to evaluate the finess fanctions
of the problem. The implemented algorithm is based on a binary codification that
allows describe the presence or absence of material in a determined workspace.
The minimization of mass problem, when subjected to mechanical restrictions of
displacement and maximwm tensions, is decided using a scheme of penalties. Some
parameters of the algorithm, such as repeatability, projects of penalization and types
of crossover, are studied. In elapsing of the work some examples are presented and
in the end some conclusions and suggestions for future works in the area are given.
Key Words: Structural Optimization, Genetic Algorithms, Finite Element Method
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Capitulo 1

Introducao

Durante muito tempo o projeto e a construcao das estruturas foram feitos utili-
zando-se da experiéncia pratica dos especialistas. As decisdes eram - e muitas vezes
ainda sao - tomadas a partir de suposigtes e intuicoes de pessoas que ao longo do
tempo adquiriram experiéncias na drea de projeto e fabricacio destas estruturas.
De fato, este procedimento vem sendo usado por muitos, e com certo sucesso. A
principal dificuldade é a da economia. Como realizar um projeto consistente sem
desperdicar tempo e material? Como realizar um projeto com a certeza de que ele
nfio precisard ser reforcado posteriormente? E exatamente af que os procedimentos
de otimizag@o podem ajudar. Os métodos de otimizagao estrutural auxiliam na
criagio de estruturas eficientes que satisfagam as necessidades de maneira eficaz. A
Figura 1.1 mostra de forma esquemética as diferencas entre um projeto convencional
e um projeto otimizade,

A otimizacio de estruturas tem sido uma drea ativa de pesquisa no campo da
busca e otimizagdo. Pode-se encontrar problemas envolvendo otimizagao de estru-
turas nas mais variadas dreas, desde o planejamento de telhados até construcdes de
estagoes espacials e painéis solares. Vérias téenicas baseadas em métodos clissicos
de otimizagao surgiram nos dltimos anos, buscando encoutrar estruturas dtimas para
problemas até entdo sem solugdo. Existem trés tipos de abordagens para o problema
de otimizacio de estruturas: a otimizacio topoldgica, a otimizagio paramétrica e
a otimizacao de forma. Neste trabalho aborda-se a otimizacao topolégica de estru-
turas; uma breve explicagdo dos trés tipos de abordagem serd dada na secao 2.3.
Para a resolugéo destes problemas existem muitos métodos de otimizacio, desde os
mais antigos métodos de solucdo analitica, passando pelos métodos iterativos e mais
recentemente os métodos de otimizacio evolutives e meta-heuristicos.

Os Algoritmos Genéticos, sdo métodos evolutivos que comecaram a ser desen-
volvidos na década de 60 por John Holland na Universidade de Michigan [16]. Este
algoritmo é baseado nas teorias da Selecao Natural de Charles Darwin e nos mecan-



Projeto Convencional Projeto Otimizado

Dados que Variaveis de projeto, minima
descrevem o fungdo cusio, restricoes satisfeita
sistema 7
' Dados que descrevem o
I Projeto inicial | sistema
—»] Analise do sisiema ] Projeto inicial
Critérios de —»l Andlise do sistema l
performance 7
! [ Checar restrigfes l

Projeto esta sim - 7
satisfatorio ? para = | sim
onvergéncia
. Nao satisfatoria ?
Mudancas baseadas l Nao
em experiéncia/heuristica

Mudanga do Proj.
——  usando um mét.
de otimizacdo

Figura 1.1: Esquema comparativo entre um projeto convencional e um projeto
otimizado.

ismos da genética.

Neste trabalho, aplica~se Algoritmo Genético binario ao problema de otimizagao
de estruturas, mais particularmente, problema de otimizacio topolédgica de estru-
turas planas.

0 estudo efetuado neste trabalho, engloba trés grandes linhas conceituais: a mod-
elagem de estruturas e meios continuos utilizando técnicas de aproximagao numeérica,
a formulagio do problema de otimizagio topolégica e o desenvelvimento e aplicacdo
de wm método de busca baseado em Algoritmos Genéticos.

Referindo-se & modelagem de estruturas e meios continuos, usou-se conceitos
basicos de engenharia, sendo que o Método dos Elementos Finitos foi aplicado na
obtengio da solugio aproximada dos casos estudados ({36], [7], {25, [26]). Foram usa-
dos modelos simples, mas representativos, de estraturas trelicadas e meios continuos
bidimensionais governados pelas hipdteses da elasticidade para o caso de estado
plano de tensoes [6].

A seguir serdo apresentados alguns comentarios sobre a bibliografia encontrada a
respeito das linhas conceituals acima, procurando-se situar ao final, as contribuigdes
realizadas neste trabalho.



1.1 Revisao Bibliografica

Problemas de otimizacdo estrutural sao de grande interesse e estao sendo estu-
dados a algum tempo. A variedade de problemas é muito grande e a maneira com
a qual eles s&o tratados, muito distintas. Esses problemas englobam estruturas com
uma, duas ou trés dimensdes onde se quer minimizar o peso, a complifncia, a tenséo,
fHambagem local ou global dentre outros. Muitos métodos id foram aplicados nestes
preblemas, tais como Programacao Linear Quadratica Seqiiencial, Método Simplex,
Lagrangianos, Maxima descida etc. Dentre os antores que apresentam métodos lin-
eares € nao-lineares de otimizagio estio Bazaraa [2], Luenberger [22], Friedlander
[13] entre outros. Alguns estudos especificos no assunto sao descritos a seguir:

Vaderplaats [33] faz uma revisao da histéria da otimizacio estrutural e iden-
tifica o presente estado da arte. Ele faz uma breve introdugio nos conceitos de
otimizacao, fala sobre a histéria da otimizagio estrutural moderna, apresentando
o desenvolvimento dos métodos ao longo dos anos, e finalmente apresenta alguns
exemplos.

El-Sayed e Hsiung [10] propdem um nove método para otimizacio estrutural
pela paralelizagio do Método dos Elementos Finitos. O método consta em dividir
a estrutura original em algumas subestruturas e designa cada subestrutura a um
processador, e desta forma, cada processador realiza seu cdlculo de maneira inde-
pendente. Com este método os autores visam methorar o desempenho dos processos
de otimizagdo de estruturas, j4 que o maior esforgo computacional desses proces-
sos estd na andlise estrutural. Ao final do artigo alguns exemplos numéricos sfo
apresentados.

Sanat’anna et al. [28] apresentam uma aproximacgio para a otimizagao estrutu-
ral de estruturas reticuladas aeroespaciais 2D e 3D. O objetivo é reduzir o peso das
estrufuras satisfazendo restrigdes tais como complidncia, tensdo nas barras, flam-
bagem local ou global, para uma ou mais cargas diferentes. Comecando de uma
estrutura bésica inicial construida a partir de uma conectividade entre todos os
pontos, a melhor topologia é determinada, usando um algoritmo de Programagfio
Linear seqiiencial. As varidveis de projeto sfo as dreas das secbes transversais das
barras, delimitadas por possiveis valores maximos ¢ minimos.

A drea de otimizac¢fio estrutural é muito ampla, e néo serd feita uma revisio
bibliografica aprofundada sobre este tema nesta dissertagio. Malores informacoes
podem ser obtidas nas referéncias bdsicas([1], [32] e [15]).

Nag dltimas décadas o interesse em resolver problemas baseados em principios
da evolugac e hereditariedade vem crescendo. Esses sistemas trabalbam com uma
populacao de possiveis solugbes, possuem um processo de selegdo baseado em um
critério de rejeigdo dado a cada individuo e operadores de classificacao e selegio. Os



Algoritmos Genéticos s@o um desses sistemas.

Os Algoritmos Genéticos foram desenvolvidos por Holland [16] na Universidade
de Michigan. O seu livro, de 1975, mtroduziu idéias novas sobre algoritmos de
olimizagao e busca. Os objetivos do algoritmo so abstrair e explicar rigorosamente
os processos adaptativos em sistemas naturais, além de desenvolver simulagdes que
retenham os mecanismos originais encontradoes em sistemas naturais. Os Algoritmos
Genéticos tem como caracteristicas principais a existéncia de dois espagos de tra-
balho: espago genotipico e espage fenotipico. O espago genotipico € a representagio
codificada de um individuo, fazendo uma analogia ao gendtipo humano; ja o espaco
fenotipico representa a estrutura fisicamente, ou seja, o0 que o realmente se vé. Séo
feitas buscas sobre uma populacio de pontos e ndo sobre um Unico ponto, além de
se fazer uso de descrigdes genéricas do que se quer ver presente na solugfo, através
de fungoes-objetivo chamadas de fungbes de fitness, utilizando regras de transicio
probabilisticas e nfo deterministicas. Posteriormente, otitros autores vieram a tra-
balhar com os Algoritmos Genéticos, entre eles Michalewicz (23] e Goldberg [14].
Em aplicagoes dos Algoritmos Genéticos em otimizagio de estruturas, gue é a drea
especilica deste trabalho, encontram-se alguns autores descritos a seguir:

Kane et al. [17] tratam a otimizagao estrutural topolégica através de Algoritmos
Genéticos. O Algoritmo Genético para otimizagio topologica 2D é testado em uma
viga em balango e em uma placa. O objetivo é otimizar o peso da estrutura sob
restricoes de deslocamento. A principal vantagem desta aproximacio é que pode se
encontrar solugoes dtimas alternativas e trabalhar com diferentes tipos de modelos
mecanicos. Foram feitas algumas adaptactes no Algoritmo Genético cldssico. O
dominio 2D foi discretizado por elementos quadrados que sdo representados por
matrizes, exigindo a criagao de novos operadores de crossover, chamados de crossover
diagonal e por blocos, e mutagio, chamada de mutagio de contorno e epistatica. O
fitness é penalizado e depende fortemente de pardmetros empiricos definido pelo
usudrio. Alguns resultados em elasticidade com grandes e pequenos deslocamentos
sao apresentados,

Riche et al. [27] consideram o problema de minimizacio do peso de uma placa de
material composto, sujeito a vérias restrigoes. Utiliza-se um Algoritmo Genético com
restrigdes consideradas através de fungbes de penalidade controladas por pardmetros
empiricos. Utiliza-se também um Algoritmo Genético Segregado, isto é, um Algo-
ritmo Genético que divide-se em dois grupos de solugbes que tem diferentes niveis de
satisfacéio das restri¢des, possul estratégia de dupla penalidade e é superelitista, pois
este algoritmo € menos sensivel 4 escolba dos parametros de penalidade. Neste algo-
ritmo, dois pardmetros de penalidade sfo usados para cada restrigio, e esses valores
sao associados com dois grupos que tém diferentes niveis de satisfa¢do nas solugoes.
A estratégia superelitista garante que o melhor individuo continue na populacio.



Alguns resultados comparativos sdo apresentados.

Yokota et al. [35] formulam um problema de minimiza¢ao do peso de uma treliga
de 10 barras com restrices de deslocamento e tensio como um problema estru-
tural estaticamente indeterminado. A proposta é resolver este problema direta-
mente, através da utilizacio de um Algoritmo Genético melhorado. Neste Algoritmo
Genético proposto o comprimento das barras e a secfo transversal inicial sdo da-
dos. O cromossomo ¢ formado pela secio transversal de cada barra e a otimizagio
georre em torno desses valores. Compara-se a eficiéncia entre o método proposto e
os métodos de critério de otimalidade discretizado.

Deb e Gulati [8] encontram, simultaneamente, a segio transversal, a topologia
e a configuracao Stimas para trelicas 2-D e 3-D com peso minimo através de Al-
goritmos Genéticos com codigo-real. Os genes dos cromoessomos utilizados sdo as
secOes transversais das barras que compoem a treliga. Como esses genes possuem
valores reais, os autores desenvolveram operadores de crossover e mutagio especiais.
Comparando-se os resultados dos testes com os melhores resultados encontrados na
literatura observamos um 6timo desempenho do Algoritmo Genético desenvolvido.

‘Tanimura et al. [31] desenvolvem um Algoritmo Genético Distribuido (DGA), isto
é, um método de otimizagdo por Algoritmo Genético para computadores em par-
alelo. Nesse trabalho eles discutem a aplicagio do DGA em problemas de ctimizagio
de estruturas, ampliando a aplicabilidade do algoritmo proposto a problemas com
restrigbes. Algumas simulagdes sfo apresentadas, analisando-se o desempenho do
método.

Kawamura et al. {18] apresentam um novo procedimento de busca estocéstica
baseada em Algoritmos Genéticos para desenvolver topologias quase-Gtimas para
estruturas reticuladas gue suportam cargas. Diferentemente dos métodos conven-
cionais, que representam a frelica como uma combinagic de membros, eles expres-
saram a topologia da trelica como uma combinagio de tridngulos, a fim de obter
100% de estruturas estdveis. Através de alguns exemplos numéricos eles mostram a
eficécia e eficiéneia do método.

Lagaros et al. [20] apresentam a investigagio de vdrios algoritmos evoluciondrios,
tais como Algoritmos Genéticos e estratégias de evolugfio, quando aplicados & prob-
lemas de grande-escala em otimizacio estrutural de tamanho. Ambos os algoritmos
imitam evolugbes biolégicas na natureza e combinam o conceito de sobrevivéncia
artificial do mais apto com operadores evoluciondrios para formar um mecanismo de
busca robusto. Versoes modificadas dos algoritmos evoluciondrios bédsicos sao imple-
mentadas para melhorar o desempenho do processo de otimizagio. Os algoritmos
s&o combinados com métodos de programagio mateméatica para formar metodologias
hibridas.

A otimizacio estrutural utilizando Algoritmo Genético depende diretamente da



analise pelo Método dos Elementos Finitos, pois as estruturas geradas pelo método
devem ser avaliadas pela sua estabilidade e pelos deslocamentos nos nés e tensoes
nas barras. Desta forma, a implementagio deste algoritmo deve ser feita da maneira,
mais concisa possivel e que torne o processo malis dgil. Por esses motivos a lin-
guagem C-+ orientada a objeto é muito utilizada para essas implementagdes pois
esta ¢ uma linguagem que facilita a manutengio e o desenvolvimento de sistemas
computacionais complexos.

A seguir alguns autores que trabalham na linka de otimizacio estrutural us-
ando Algoritmos Genéticos com implementacie usando conceitos de orientagao por
objetos. Ressalta-se que esta drea é bastante ampla e nao serd revisada em detalhes:

Eldred et al. [11] trabalham com um software de design orientado a objeto em
C++. O objetivo é fornecer um kit de ferramentas multidisciplinares que seja
flexivel, extensivel e robusto e que estabele¢a o protocolo para a interligacio da
otimizacdo com simulagoes computacionalmente intensivas. O objetivo é viabi-
lizar o desenvolvimento e a aplica¢io de algoritmos com estratégias de otimizacio
avangadas, capazes de superar as dificuldades computacionais associadas com codigos
de simulagho complexos, nas mais diversas Areas.

Krishnamoorthy ef al. [19] discutem o design orientado a objeto e a imple-
mentagao de uma biblioteca central de Algoritmo Genético que consiste de todos
os operadores genéticos tendo uma interface com uma funcio objetivo genérica. 5
mostrado como as classes derivadas dessa biblioteca implementada podem ser us-
adas para a otimizagéo paramétrica pratica de grandes trelicas espaciais. Conclui-se
que os Algoritmos Genéticos implementados, como o uso de estruturas de dados efi-
cientes e flexiveis, podem ser uma ferramenta muito usada em engenharia de design
e ofimizagao.

1.2 Motivagao e Descricao da Dissertacao

Diante da revisdo bibliografica acima percebe-se que a drea de otimizagio to-
pologica de estruturas é muito ampla e que existe uma infinidade de métodos a
serem estudados. Desta forma, é preciso escolher um problema bem definido e
um método a ser aplicado na resolugo deste problema. Os Algoritmos Genéticos
foram escolhidos por sua atualidade e flexibilidade, que despertaram o interesse e a
curiosidade necessdrios para o desenvolvimento da pesquisa.

Os Algoritmos Genéticos podem ser aplicados a qualquer tipo de problema,
porém a sua maior vantagem estd na resolugdo de problemas complexos e com um
niimero muito grande de varidveis, onde os métodos tradicionais possuem deficiéncias.
Cutras vantagens podem ser apontadas nos Algoritmos Genéticos, como o fato de
gue eles fornecem um conjunto de possiveis solugoes e ndo uma nica solugio e



possuem habilidade em sair de 6timos locais.

O trabalho foi dividido em 6 capitulos. No primeiro capitulo situa-se o problema
e apresenta-se o atual tratamento do problema e como ele pode vir a ser melhorado.
Apresenta-se a proposta de trabalho, a revisdo bibliogrifica, a motivagio para a
realizacdo da pesquisa e a organizacdo escolhida para o trabalho.

No capitulo 2 apresenta-se o problema fisico a ser resolvido, a descrigio mate-
matica do mesmo e a modelagem classica por Elementos Finitos utilizada. Mostra-
se também a formulagio do problema de otimizagio, destacando-se os principais
conceitos de otimizagio topologica.

No terceiro capftulo apresenta-se o Algoritmo Genético, bem como a sua uii-
lizagAo para se resolver o problema de otimizagio topoldgica de estruturas.

O capitulo 4 fala sobre a implementacio computacional do algeritmo, como ele
foi acoplado ao programa MefLab++ que é desenvolvido por professores e alunos do
Departamento de Mecanica Computacional da Faculdade de Engenharia Mecanica
da Unicamp e descreve todas as caracteristicas dessa implementacao.

Os resultados numéricos sio apresentados no gquinto capitulo, junfamente com a
analise de desempenho do método.

As conclusdes e o trabalhos futuros estido no capitulo 6.



Capitulo 2

Modelagem e Otimizacao
Topoldgica

A otimizagio estrutural pode ser aplicada a todos os tipos de estruturas, desde
estruturas muito simples como uma barra engastada até estruturas bem mais com-
plexas, como uma estacfio espacial. Essas estruturas podem ter uma, duas ou trés
dimensoes. A principio fratam-se apenas de estruturas reticuladas, que por sua
simplicidade sdo mais didaticas e permitem um estudo mais sistemdtico. Apds a
validacao do algoritmo para o caso de estruturas reticuladas, procura-se estender a
abordagem para uma aplicagdo em estado plano de tensoes.

Os procedimentos automdaticos de otimizagao estrutural, pressupde a existéncia
de um modelo numérico representativo da estrutura em andlise. Neste capitulo,
mostram-se inicialmente os conceitos bésicos da modelagem das estruturas e meios
continuos, revendo-se brevemente os conceitos de discretizagio e aproximacio por
Elementos Finitos.

Na seqiiéncia apresenta-se a formulagio do problema de otimizagao topoldgica,
com énfase no casc de estruturas reticuladas.

2.1 DModelagem de estruturas e meios continuos

A primeira vista, quando observa-se um problema, vé-ge seu aspecto qualitativo,
ou seja, enxerga-se a fisica do problema, seja ela um carro em alta velocidade, um
prédio em construcio, um avido etc. Neste caso, imagine uma estrutura qualquer.
A maloria das pessoas possul uma intuicdo e experidncia bastante razodveis dos
aspectos qualitativos relacionados aos fendmenos mecanicos, o que facilita a sua
compreensao. Porém, apenas o conhecimento gqualitativo ndo ¢ suficiente para o
bom desenvolvimento de um projeto, pois ele pode levar a vérios enganos; logo é
preciso ter-se o conhecimento quantitativo do problema [30].



Deve-se desenvolver essa intuigdo e experiéncia a fim de conseguir-se uma for-
mulacio matemédtica precisa dos problemas fisicos, fazendo-se uma interagio entre
o problems fisico e o problema matematico. A formulagao matemética é, ao mesmo
tempo, uma linguagem utilizada para descrever os fendémenos fisicos e uma ferra-
menta muito poderosa, pois possibilita o estudo minucioso dos fenémenos. Por esse
motivo é muito importante que a formulacio matemdtica descreva o mais correta-
mente possivel o problema em questfo.

O método cientifico para se partir da fisica e chegar na formulacio matematica
passa por outros dois passos (Conforme mostrado na Figura 2.1): a observagio e
experimentagdo, e a abstracdo ou indugao [24].

1. Observacdo e Fzperimentacdo: sio o ponto de partida e ao mesmo tempo
o teste crucial para a formulacio das leis naturais. A fisica, como ciéncia
natural, parte dos dados experimentais. Mas, ¢ preciso que, apds formulada a
teoria, seja verificada experimentalmente suas consegiiéncias, a fim de validar
a mesma. Segundo Poincaré:

“Embora a ciéncia se construa com dados experimentais, da mesma forma que
uma case se constréi com tiolos, uma colegdo de dados experimentais aindo
ndo € ciéncia, da mesme forma que wma colecdo de tijolos ndo é uma cesa.”

2. Abstracdo, Inducdo: o primeiro passo no estudo de um fendmeno natural
consiste em fazer abstracido de grande ndmero de fatores inessenciais, concen-
trando a atengdo apenas nos aspectos mais importantes. O julgamento sobre o
que é ou ndo importante envolve a formulacio de modelos e conceitos tedricos,
que representam, segundo Eistein, uma “livre criacdo da mente humana”. A
arte estd em saber o gue e como abstrair, o que é essencial e 0 que € acessério,
aplicando-se as hipdteses corretas.

No caso de estruturas, utiliza-se uma formulagio matemdtica em forma de um
sistema de equacbes diferenciais e condigbes de contorno.

Sistema de
Equagcoes
Hipoteses 3| Diferenciais
e Condigdes
de Contorno

Observacdo
Experimentos

Fisica

Figura 2.1: Esquema da sistemética para a formulacdo matemdtica dos problemas
fisicos, no caso de estruturas.



O objeto de estudo deste trabalho sio estruturas reticuladas e meios continuos
bi-dimensionais. As proximas secdes descrevem a modelagem matematica destes
dois tipos de estruturas.

2.1.1 Estruturas Reticuladas
2.1.1.1 Descricac e Hipdteses

Estrutura reticulada, ou trelica, é um dos principais tipos de estruturas da en-
genharia. Ela oferece, ao mesmo tempo, uma solugio pratica e econdmica a muitas
situagoes de engenharia, especialmente no projeto de pontes e edificios. Uma trelica
¢ formada por barras retas articuladas nas juntas ou uds, como mostra a Figura 2.2
As barras da treliga so interligadas em apenas duas extremidades; assim, nenhuma
barra é continua através de um né. Como exemplo pode-se observar que a barra AB
da Figura 2.2 (a) ndo existe, pois na verdade ali estdo duas barras distintas, AD e
DB. Estruturas reais sio feitas de virias trelicas unidas para formar uma estrutura
espacial. Cada trelica € projetada para suportar as cargas que atuam em seu plano
e, assim, pode ser tratada como uma estrutura bidimensional {4].

Figura 2.2: Exemplo de uma trelica tipica.

Em geral as barras de uma trelica sio delgadas e podem suportar pequena carga
lateral; todas as cargas, portanto, devem ser aplicadas aos véirios nds e ndo s barras
em si. Quando uma carga concentrada é aplicada entre dois nds, ou quando uma
carga distribuida ¢ suportada pela treliga, como no caso de uma ponte trelicada, um
sistema de piso deve ser previsto, o gual, através do uso de vigas longitudinais e de
vigas transversais, transmite a carga aos nés.

(s pesos das barras da treliga s8o considerados como se estivessem sendo apli-
cados aos nos, sendo metade do peso de cada barra aplicado a cada um dos deis
nds que a barra interliga. Embora as barras sejam, na realidade, unidas por meio
de conexdes rebitadas ou soldadas, costuma-se considerar que as barras s&o unidas
por meio de pinos; portanto, as forgas que atuam em cada extremidade de uma
barra reduzem-se a uma tnica forga sem nenhum momento. Assim, as forgas con-
sideradas, aplicadas a uma barra de treliga, reduzem-se a uma tnica for¢a em cada
extremidade da barra. Cada barra pode, entéo, ser tratada como uma barra sob a
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agao de duas forgas, e a trelica toda pode ser considerada como um grupo de barras
com forgas aplicadas, como na Figura 2.2 (b). A agao das forcas, sobre uma barra
individual, pode ocorrer do modo indicado na Figura 2.3. Na primeira, as forcas
tendem a tracionar a barra, e a barra estd sob tragio, enquanto na segunda as forgas
tendem a comprimir a barra, e a mesma estd sob compressao.

@) {b)
Figura 2.3: (a)Barra sofrendo traggo. (b)Barra sofrendo compressio.

Na Figura 2.4 (a) observa-se uma estrutura constituida de quatro barras ligadas
por pinos em A, B, C e D). Se uma carga for aplicada em B, a trelica sofrerd grande
deformacao e perderd completamente sua estabilidade. Por outro lado, a trelica da
Figura 2.4 (b}, constituida de trés barras ligadas por pinos em A, B e C, sofrerd
apenas uma leve deformagao sob uma carga aplicada em B. Supondo-se que a carga
aplicada néo cause esforgos internos que ultrapassem os limites de escoamento em
tragdo ou compressao nas barras, a nica deformacio possivel para essa trelica é
aquela que envolve pequenas alteragbes no comprimento de suas barras. Tal fato
indica gue ela ndo entrard em colapso, isto é, tenderd a assumir uma posicio de
equilibrio estdvel.

Na Figura 2.4 (c), tem-se uma treliga estével maior, que foi obtida pela adicio das
barras BD ¢ CD a treliga triangular 2.4 (b). Esse procedimento pode ser repetido
quantas vezes se desejar, e a trelica resultante serd estdvel internamente se, cada vez
que adicionarmos duas novas barras, estas forem ligadas a diferentes nés existentes
e interligadas em um novo né. Esta é uma trelica simples.

Deve-se notar que uma treliga simples ndo é necessariamente composta apenas
de tridngulos. A trelica da Figura 2.4 (d), é uma treliga simples que foi construida
a partir do triangulo ABC, adicionando-se sucessivamente os nds D, E, F e G.
Por outro lado, treligas estdveis nem sempre sio treligas simples, mesmo quando
parecem feitas de tridngulos. Um exemplo é a trelia Baltimore (Figura 2.5), pois
ela ndo pode ser construida a partir de um finico tridngulo.

Observando-se novamente a trelica da Figura 2.4 (b), nota-se que essa trelica
possui trés barras e trés nds. J4 a trelica da Figura 2.4 (¢} possui duas barras
adicionais e um né adicional, isto é, possui cinco barras e quatro nés. Desta forma,
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Figura 2.4: (a)Trelica em colapso. (b)Trelica rigida. (c)Trelica Simples. (d)Treliga
constituida néo s6 de tridngulos.

Figura 2.5 Trelica de Baltimore.

cada vez que duas novas barras sio acrescentadas, o nimero de nds aumenta de wm,
logo, em uma trelica simples, o nimero total de barrag é b= 2n — 3, onde n é o
niimero total de nés.

As estruturas trelicadas, bem como alguns problemas de estado plano de tensoes
foram analisados utilizando-se 0 Método dos Elementos Finitos.

Neste trabalho a estabilidade estrutural serd verificada usando-se as propriedades
matematicas da representacdo matricial do sistema.,

2.1.1.2 Formulacio Matemadtica

Apds discutir alguns aspectos fisicos do problema e as hipdteses a serem apli-
cadas, tem-se como préximo passo a formulagio matematica do problema, definindo-
se as eguagoes diferenciais e as condigdes de contorno que o governam.

Considerando-se apenas uma barra, como a mostrada na Figura 2.6, sabe-se
que a dimensdo de sen comprimento é muito maior que as outras dimensdes, logo
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pode-se reduzir o problema ao caso unidimensional. Para facilitar o entendimento,
a obtencao da equacio diferencial da barra serd dividida em etapas.

y
u{x}
A X
—
r, = r,
L

Figura 2.6: Caracteristicas da barra.

1. Modelo Cinematico Tendo como hipStese a capacidade de se deformar, ou
suportar carregamentos ao longo de seu sentido longitudinal, como descrito anterior-
mente, tem-se que, apds a aplicagdo da carga, todas as se¢bes que eram inicialmente
retas, permanecem retas. Deste modo, pode-se fazer as seguintes afirmagbes em
relacdo a deformacao na diregdo do eixo longitudinal da barra:

O comprimento do elemento diferencial da barra indeformada é A,. Apds a
aplicacdo da carga este comprimento é dado por: Az + (%Am).

A deformacio de uma fibra, a qual é constante em toda a secio, é dada pela
relagao entre a posicao deformada e a posicio indeformada:

Az 4+ (BAR)] ~ Az

g = 2.1
Cza Az (21)
Desta forma, a deformac¢fo da barra € dada, por:
du
. 2.2
Cor = —— (2.2)

onde % sd0 os deslocamentos na direcdo longitudinal da barra.

2. Modelo do Material e Escolha da Lei Constitutiva A partir do tipo do
material do qual a barra é constituida define-se uma lei de comportamento, a gual
deve relacionar as tensBes internas e as deformagdes da estrutura. Assume-se que o
mafterial da barra é homogéneo, isotrépico e tem comportamento linear eldstico. Sob
estas condigOes, a Lei de Hooke é adotada como lel constitutiva e pode ser escrita
Como:
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Opz = gy (23}

onde, 0., s&0 as tensdes na direcdo longitudinal da barra, F é o mddulo de
elasticidade do material e €., ¢ a deformacio na direcio longitudinal da barra.

3. Equagoes de Equilibrio da Barra Nesta etapa define-se, a partir das Leis
de Newton, as equacoes diferenciais de equilibrio.

Supde-se que a for¢a de tracdo & qual a barra da Figura 2.3(a) estd sendo sub-
metida tenha intensidade F. Assume-se que a segio reta permanece refa apos a
deformacio e que a distribuicdo de esforgos interncs, ¢, também é constante.
Desta forma, aplicando-se a condigio de equilibrio na direcio x tem-se:

F o / TpndA = O'm:/dA m= e A (2.4}
A @

onde, ¢,, € a tensdo normal de tragdo ou compressio e A é a drea da segfio
transversal da barra.

Substituindo-se as equacges 2.2 e 2.3 na equagio 2.4, tem-se a primeira equagio
de equilibrio, dada por:

%)
Fo= o A= Fe g A= EAa—“‘ (2.5)
i

A segunda equagao de equilibrio considera o fato de que a barra esteja submetida
a uma carga distribuida de valor p(z). Nestas condigoes a equagio de equilibrio na
direcdo X é dada por:

—Fy +plzyde+ Fo+dF, =0 (2.6)
Rearranjando a equacio 2.6, tem-se:

plz) = —ddim (2.7)

Substituindo-se a equacio 2.4 na equacao 2.7 pode-se escrever:

plx) = m%{EA% (2.8)

ou ainda,

d*u

Portanto, a equacdo 2.9 governa o problema analisado e é vélida em todo o
deminic da barra.
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4. Condigoes de Contorno Para o problema de equilibrio estdtico de uma barra
deformével, pode-se usar dois tipos de condicdes de contorno cldssicas:

Condigoes de contorno essenciais: « = @ em I'j, que corresponde & condicio de
apoio restrito ou de deslocamento imposto.

%u — I em Iy, onde F = 0 para extremidades

Condictes (_ie contorno naturais: 37 = &
livres, e F' = I nos pontos onde ha carga pontual aplicada. Esta condicio garante
a continuidade das tensGes internas com as tragoes externas nas fronteiras. As
cargas distribuidas p(x) encontram-se incluidas na formulacio do dominio conforme
indicado na equacio 2.9.

Desta forma, apds desenvolver todas as etapas da formulacdo matemdtica, tem-
se a equacao diferencial e as condiges de contorno que regem a barra dadas pela

equagao 2.10 a seguir:

EA%;—% +p(z) =0 no dominic

sujeito a
2.10
% = % em 'y

2.1.2 Meios Continuos

2.1.2.1 Descrigao e Hipdteses

Considere um sdlido de espessura uniforme h na direcio do eixo z, contornada

h b
2?

por dois planos: 2 = —2 e z = %, e um contorno qualquer I', conforme mostra a

Figura 2.7.

Figura 2.7: Modelo Fisico para Problemas de Estado Plano de Tensaes.
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Quando a espessura h ¢ muito grande, tem-se um problema de Estado Plano
de Deformagdo, e quando a espessura h é muito pequena, comparada as dimensdes
laterais (z e y), tem-se wm problema de Estado Plano de Tensdo. Ambos sio sim-
plificagoes de problemas de elasticidade tridimensional sob as seguintes hipdteses no
carregamento:

As forgas de volume e as forgas aplicadas ao contorno, se existirem, ndo possuem
componentes na diregio normal ao plano da estrutura.

As forcas de volume nio dependem da coordenada da espessura, e as forgas
aplicadas no contorno sdo uniformemente distribuidas através da espessura.

N&o sao aplicados carregamentos nos planos paralelos ao contorno das superficies
do topo e da hase.

A hipdiese de que as forcas sao nulas nos planos paralelos fmnplicam no fato das
tenstes associadas a direcAo z serem extremamente peguenas para o problema de
Estado Plano de Tensdo, desta forma:

Ooy = Oy = Gz =0 (2.11)

J4 para o problema de FEstado Planc de Deformacdo, a hipdtese é que as de-
formagbes associadas a diregdo 2 sdo nulas, e deste modo, tem-se:

€pp 7 €y = €qp = 0 (2.12}

O campo de tensdes na seciio transversal de uma viga de secfio retangular ¢ um
bom exemplo para ilustrar a diferencga entre problemas de Estado Plano de Tensdo
e Estado Plano de Deformacdo: se a viga ¢ muito curta, em relagio as outras
dimensGes, considera-se um problema de estado plano de tensio e se a viga é mmito
longa, considera-se um problema de estado planc de deformacéo.

2.1.2.2 Formulacao Matematica

A andlise do FEstado Plano de Tensdo serd feita a partir das equagdes que gov-
ernam o problema de elasticidade tridimensional, simplificadas através da hipdtese
descrita na equagio 2.11. Como na secdo 2.1.1, para facilitar o entendimento, divide-
se a formulacic em etapas.

1. Modelo Cinemiatico O modelo cinemdtico representa as relacdes entre as
deformacces e deslocamentos. O modelo cinematico que pode ser adotado neste caso
é uma simplificagao de um modelo cinematico tridimensional. As seguintes equagfes
definem relagdes de deformagio-deslocamento para o estado plano de tensbes [7]:
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Ju

G = 5= (2.13)
v

Syy = By (2.14)

_ o (2.15)

€ - H
i Ay Oz
onde © e v 820 os deslocamentos nas diregbes x e y respectivamente.
2. Equagoes Constitutivas do Material Considerando-se o casc de materiais

homogéneos, isotrépicos e com comportamento linear eldstico, pode-se adotar a Lei
de Hooke generalizada como lei constitutiva. Para o caso bidimensional, tem-se:

€pp = ~E1—(Um — Vo) (2.16)
Cyy = %(Uyy — Vo) (2.17)
@zxm§%+%) (2.18)
€y = é%y (2.19)
€e = O (2.20)

onde, 0., ¢ a tensdo na divecio =, E é o Mddulo de Young, v é o Coeficiente de
Poisson e G € o médulo de cisalhamento, sendo:
E
G == 221
2(1 4 v) (221)
Substituindo-se as equagdes 2.16 e 2.17 na equacio 2.18, tem-se:
et 74
€2 = T y(em + €y (2.22)
A equagio 2.22 indica que a deformagiio normal ,, é linearmente dependente
das deformagoes €, € €.

Logo, conclui-se que a deformagdo nao depende de z, mas apenas de z e y. Con-
tudo, encontrou-se uma deformagéo nao nula na direciio z, mostrando que o estado
planc de tensdo néo implica em um correspondente estado plano de deformacio.
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Explicitando-se a Lei de Hooke em termos de tensfo e reagrupando as constantes
nela presentes, tem-se:

Cpzx — Cl€gz + C2€yy (223)

Tyy = Cobpg + ClEyy {2.24)

Ory = 203€g {(2.25)

onde,
E

== 2:26

781 1_ .2 { )
vE _

& = T (2.27)

K
D em— 2.28
T C ) (2.28)

3. Equagdes de Equilibric em Termos de Tensao Sendo um corpo em re-
pouse ou em movimento retilineo uniforme, as equacdes de equilibrio, em termos de
tensdes, podem ser escritas da seguinte maneira;

e+ Gt fa =0
em Q2 ¢ B* (2.29)

il e
¥z uy —
g bt =0

onde, f; é a componente da for¢a de volume na direcdo z, f, é a componente da
forca de volume na diregio y e 2 é um dominio pertencente ao espago R? [25].

Estas equagoes sio determinadas fazendo-se o equilibrio de um elemento infinites-
imal de lados dz e dy.

4. Condicoes de Contorno  Considerando-se um problema de equilibrio, pode-se
usar dois tipos de condigbes de contorno clissicas:
Condicio de Contorno Natural ou Férmula de Canchy:

Tozlle + Taylly = bo } em I'y (2.30)
Taylle + TyyTly = Ly

Condig¢ao de Contorno Issencial:

=

Uy =
v

}em I, (2.31)

i
=2
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onde, 9 = (n;, 17,) denota uma normal unitaria ao contorno I', I'; e I'y séo porgdes
do contorno I, €, e tAy séo componentes das forcas de superficies (tragdes) especi-

ficadas no contorno e 4 e © sfo as componentes dos deslocamentos especificados,
conforme Figura 2.8.

Figura 2.8: Modelo Geométrico e Condicoes de Contorno.

Dresta forma, apods desenvolver todas as etapas da formulacio matemdtica, e apds
algumas manipulagtes algébricas, tem-se as equacgdo diferenciais e as condigOes de

contorno que descrevem o problema em fungdo dos componentes de tensao, dados
por:

Encontror 0ge, 0yy € 0gy, tal que:

8{7;; Bazgi —

5 ) em )} € R?
5t e H fy=0
sujeito a
Tz T+ TyTly = t;: r (232)
em 1l

Tyl + OyyTly = t;;

}em Py

De posse dos modelos acima, parte-se para a etapa final, a resolucio destes
modelos, que sera feita pelo Método dos Elementos Finitos.

Y=

<2

o=
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2.2 0O Método dos Elementos Finitos

2.2.1 Introducao

O Método dos Elementos Finitos consiste em uma técnica usada para construir
solugdes aproximadas para problemas de valor de contorno em equacdes diferenciais,
ordindrias e parciais ([3}, {36]}.

Na seqiiéncia apresentam-se alguns comentdrios gerais sobre o Método dos El-
ementos Finitos, sem no entanto detalhar os fundamentos e a base matemdtica
do mesmo, uma vez que o principal foco deste trabalho é na drea de oiimizacio
topoldgica e nfo na modelagem dos sistemas mecénicos.

Em linhas gerais o método divide o dominio da solugfo em wm nimero finito de
subdominios simples e usa conceitos variacionais para construir uma aproximacio
da solugao.

As formulagbes matemdticas mostradas nas segdes 2.1.1 e 2.1.2 sdo problemas de
valor de contorno linear, em equagoes diferenciais onde as varidveis incégnitas sio
fungoes que pertencem a classe (2.

Muitas vezes esta formulacdo, chamada formulagao cldssica do problema, limita
sua resolugdo pois, em vérias aplicacles, ou nao existe solugdo por nao haver suavi-
dade suficiente dos dados ou, mesmo existindo uma solugio suave ela ndo pode ser
encontrada numa forma fechada, devido & complexidade do dominio, dos coeficientes
e condigGes de contorno.

Por issc o problema é reformulado de modo que ele admita condigbes mais fracas
nas solugbes e suas derivadas. Uma formulagio fraca do problema é dada por: encon-
tre uma funcio genérica u(r) tal que a equacao diferencial governante, juntamente
com as condighes de contorno, séo satisfeitas no sentido de pesos médios. Esta es-
tratégia é conhecida como formulagdo fraca ou variacional do problema. Com essa
formulagio fraca o conjunte X onde procura-se a solugio u{x} aumenta.

A especificagio de um conjunto apropriado de funcoes-teste (funcoes-teste ou
funcbes-peso sao funcoes de x suficientemente bem comportadas tais que sao usadas
para a poenderacio na formulacio fraca do problema) é um ingrediente essencial
4 uma formulacdo fraca aceitdvel. A funcio-teste em problemas variacionais pode
nao pertencer 4 mesma classe de fungbes a que a solucho pertence, isto ¢, pode
nao pertencer & classe de funcdes vidveis. Este tipo de formulacfo ndo é indicada,
pois leva o problema a uma falta de simetria, que pode ser resolvida com a escolha
adequada de uma mesma classe para as fungbes-teste e vidveis, reduzindo assim o
esforco computacional.

Ao passar para esta formulacio enfraquece-se as exigéncias de suavidade na
solugao e, deste modo, progressivamente expande-se a classe de fungdes para as
quais a formulagdo do problema faz sentido.
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O problema em questdo é um problema linear e trabalha-se em espacos de di-
mensdo infinita. Utilizando-se aproximagoes da solugio, em espagos de dimenséo
finita, as funcoes-teste utilizadas também pertencerdo aos mesmos espacos de di-
mensao finita.

Para encontrar essas solugdes aproximadas ({z) utiliza-se o Método de Galerkin,
que consiste em, usando a formulacio fraca, procurar uma solugio aproximada para
o problema em um subespago de dimensao finita dentro do espago de fungées ad-
missivels.

Como o Método de Galerkin n&o possui um caminho sistematico de construgio
das fungoes de base utilizadas para encontrar as aproximagoes para a solugio, ele da
um desconcertante ntiimero de possibilidades e, sabendo que a qualidade da solucao
aproximada depende muito das propriedades da funcéo de base escolhida, isto passa
a ser uma deficiéncia deste método.

O Método dos Elementos Finitos dd uma técnica geral e sistemdiica para a
construgao de fungbes base para as aproximacdes de Galerkin dos problemas de
valor de contorno. A idéia principal é que uma fungio base possa ser definida em
sub-regioes do domfnio, chamadas Elementos Finitos, e que nessas regioes ela possa
ser escothida como uma fungéo muito simples.

Assim, o critério fundamental para a construgio dessas fungdes de base é que
as funcoes sejam geradas por fungdes simples, definidas por partes sobre a malha
de Elementos Finitos, que as fungdes de base sejam suficientemente suaves para
serem membros da classe de fungdes teste escolhida e que as fungbes base sejam
escolhidas de tal modo que os pardmetros que definem a solu¢ao aproximada sejam
precisamente os valores de 4{z) nos pontos nodais.

Se a base for linear por partes a aproximag@o por Elementos Finitos para a
solucio do problema de valor de contorno também serd linear por partes, mas seus
valores nodais (um né é umn elemento da malha) geralmente ndo coincidirio com
aqueles da soluglo exata.

2.2.2 Aproximacgao do Problema de Estruturas Reticuladas

Considere o problema descrito pela equagao 2.10. Esta equacio rege a barra, iso-
ladamente a qual posteriormente, formara uma treliga. Para garantir-se a snavidade
do problema, primeiramente reformula-se a equacao diferencial através do Método
dos Residuos Ponderados, a fim de tornar a sua resolugio menos limitada.

Uma formulacgao fraca do problema descrito na equagao 2.10 &
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Encontre uma funcéo u tal que :

dW; du du du -
fnk(—&;&;}dx——]ﬁ Mﬁp(m)dx—/n k@ngI‘—/Fz kgngI’ = () para todo W € H.
(2.33)

onde W) sdo as fungdes de ponderagio ou funges-teste, k = FA, I'y e ['y séo os
contornes e {2 é o dominio.

As fungdes-teste W sio fungdes de x, suficientemente bem comportadas e tais que
sua integral faz sentido. H denocta o conjunto das fungdes suficientemente suaves
para serem consideradas funcées-teste, e que satisfacam as condicgdes de contorno do
problema.

Essa formulacao é conseguida através da minimizacdo do residuo £, que ¢ uma
fungio em €2 = [I'1,T2] e é dado por:

Ro=L{u)~ f (2.34)

onde, L é um operador diferencial linear e f independe de u.
Ponderando-se o errc e integrando-se em (2, obtem-se:

Jy WiRqdQ = 0 1=1,2,3,..., M (2.35)

onde W; é um conjunto de fungoes de ponderacao.

Ha dois pontos que devem ser evidenciados. O primeiro é que a formulago mais
fraca € tao valida e significativa quanto a formulacio original. De fato, a solugio da
formulagao original também satisfaz 2.10 e é sua dnica solugdo. O segundo ponto
é que a especificacio do conjunto H de funcgdes-teste é um ingrediente essencial a
uma. formulagio fraca aceitével.

O préximo passo € a escolha das fungdes de ponderagio, que serd baseada no
Método de Galerkin.

Pelo Método de Galerkin as fungées de ponderaciio sBo escolhidas como sendo
as fungoes de forma NN; , que sio utilizadas na aproximagio. Desta forma tem-se:
Wi=N,.

Logo, a equacdo 2.33, na sua forma integral, fica da seguinte forma:

dN,; d d d

/K(—‘f—“)dx = | Np(z)dz + KN, + |[KEEN, (2.36)

Q dr dx I dr "|p dr "|p

1 Zz
0O Método de Galerkin consiste em procurar uma solugdo aproximada da for-
mulagao variacional simétrica num subespaco de dimensio finita de H , o espago
das funcgoes admissiveis. Mas, o Método de Galerkin possui uma deficiéncia, pois
ndo ha um caminho sistemadtico de construgao de funcdes-base ou fungoes de forma
razodveis para a aproximacio de fungdes-teste, conforme cbservado na introdugéo.
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Existe um nuimero enorme de possibilidades, e ¢ preciso fazer a escolha certa, pois
a qualidade da soluciio aproximada dependerd muito fortemente das propriedades
da funcéo de forma que se escolheu. Por isso o Método Cléssico de Galerkin é de
uso limitado.

O Método dos Elementos Finitos dd4 uma técnica geral e sistemdtica para a
construgao de funcdes de forma para as aproximagdes de Galerkin nos problemas de
valor de contorno. A idéia principal é que a funcio de forma possa ser definida em
sub-regides do dominio, chamadas Elementos Finitos e que sobre um sub-dominio,
se possa escolhé-la como uma fungio muito simples, tipo polindmios de grau baixo .
Constréi-se entdo uma malha de Elementos Finitos, que é uma coleciio de elementos
e pontos nodais fazendo o dominio do problema aproximado.

O critério fundamental para a construgio de fungdes de forma € o seguinte: as
funcdes de forma sdo geradas por fungoes simples definidas por partes - elemento
por elemento - sobre a malha de Elementos Finitos,sao suficientemnente suaves para
serem membros da classe H de funcdes-teste e sao escolhidas de tal modo que os
parametros que definem a solugio aproximada i sejam precisamente os valores de
1. nos pontos nodais.

Neste caso, as integrais definidas existentes nas equagbes de aproximagao podem
ser obtidas somando-se as contribuigbes em cada elemento:

E
f WiRad =Y [ WiRq:dQ® (2.37)
b el ¥ 02

onde E é o nimero total de elementos.

A principal vantagem deste procedimento é o fato de tornar possivel a aprox-
imacdo de curvas relativamente complexas, de maneira mais facil, ao subdividi-las
em curvas simples.

A anglise do elemento estrutural da barra é um caso no qual apenas um sub-
dominio é utilizado. Portanto, o domfnio Q = [Ty, 'y} considerado até entdo corre-
sponde a apenas um elemento, e a fronteira do problema, I'y e I'z, corresponde as
extremidades da barra, isto é, os seus nos.

A aplicacio do Método dos Elementos Finitos induz & obtengao de uma aprox-
imagio #, vélida no dominio @ = 0 < & < L do elemento que possul a seguinte
forma:

M
wE i = Z g Noy (2.38)
=1

onde, 0s u,, sdo pardmetros utilizados na aproximagio e as Ny, sao fungdes de
forma.
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Os pardmetros u,, e as fun¢des de forma devem garantir uma aproximacao de
maneira que @ —+ ¥ guandoe M — co. Para um valor finito de M, a equacio 2.38
pode ser representada matricialmente por:

i = [N} {u} (2.39)

Desta forma, escolhe-se a funcdo de forma baseada no suporte geométrico ado-
tado. No caso da barra, a varidvel primaria da equacédo diferencial 2.10, corresponde
ao deslocamento nodal u, o qual pode ser aproximado da seguinte maneira:

w@ =@ ={1 z }{ Zz } (2.40)

onde 7 representa um referencial local do elemento.
Esta aproximagao pode ser avaliada em & = 0 e & = L, pontos que correspondem
aos nds da barra, e, consequentemente & fronteira do problema. Tem-se, portanto:

?._1’,(0) =) + ol = % (24:‘{)
’CL(L) = 0 OfgL = ﬁj (242)

Figura 2.9: Esquema explicativo de uma barra.

onde ; e %; sio 0s deslocamentos nodais do elemento.
Este sistema de equagtes pode ser representado da seguinte forma:

fed=1 e (2.43)
Lo i (2.44)

o que leva a

I
—
L
b



Substituindo a equacio 2.44 na equacgdo 2.40, chega-se a:

] { :‘;3 } (2.45)

Deste modo, tem-se que as fungdes de forma correspondem a:

WE) ={1-2

]

x
N, = 1-%
L
. T
j\ljzf

Substituindo as funcdes de forma na equacio 2.36, que é a forma fraca da
equagao diferencial que descreve a barra, chega-se a formulacio classica de barras
pelo Método dos Elementos Finitos, que é dada por:

20

[Ke] {a} = {F*} (2.47)

onde, [K*] ¢ chamada Matriz de Rigidez de um elemento, {2} é o vetor dos
deslocamentos nodais e {f:’ 6}} o vetor das forcas nodais do elemento.

A matriz [K*] é simétrica, e representa uma relagio linear entre esforcos e deslo-
camentos. Neste caso a solugio obtida coincide com a solugio exata para barras

S

} (2.46)

ol seja,

de secdo constante submetida a cargas pontuais aplicadas nas extremidades. Caso
a geometria do sistema varie, os resultados obtidos com uma formulagdo deste tipo
serfio aproximados devido aos erros de geometria e modelagem.

Deve-se ter em mente que a barra, pode ser descrita através de dois sistemas de
coordenadas: o sistema local, convenientemente orientado com respeito & barra e o
sistema global, convenientemente orientado com respeito & foda estrutura.

Para realizar estas rotacbes na matriz de rigidez sdo desenvolvidas matrizes de
transformacgao.

Como a treliga € uma associacdo de barras, é necessdrio introduzir ambas as
coordenadas: locais e globais. As coordenadas locais sao escolhidas para represen-
tar uma barra isoladamente; jd4 as coordenadas globais, representam a estrutura
completa.

A transformagio da matriz de rigidez, de um conjunto de coordenadas para
outro, é imprescindivel para a resolucio da treliga.
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~af

Figura 2.10: Sistema de referéneia para um elemento de barra.

Observando-se a Figura 2.10, chama-se de X, e X, as coordenadas horizontais
locais, ede Y e Y, as coordenadas verticais locais. Como nio se tem forgas verticais
(Fy, e Fy,) no nosso problema, elas sio introduzidas de forma a nio alterar o

sistemas
P, 10 ~10 m
- B AFE g 0 0 0 T
Y= Yi Vm o = K| {@ 2.48
Fy, 00 00 T

Para construir a matriz de transformagao deve-se saber que:

X =Xcos®+Ysin® (2.49)
Y=-Xsin® +VYcos® (2.50)

Fazendo-se A = cos© e p = sin ©, pode-se escrever a transformagao de coorde-
nadas na seguinte forma matricial:

i :\ H 0 G Xl
v -
Tl 00 (2.51)
X, 00 Aul) X
S ~ S
X} ] X}
A matriz de transformacdo [T7 é ortogonal, ou seja, [T]“1 = {T]t, e portanto

temos que {X} = [T]7} {X} = [T"{X}. Passando a matriz de rigidez para as
coordenadas globais tem-se [T]{F} = [K] [T} {u} = {F} = [T (K] [T {u} =



(K] {u}. Agora, utilizando [K] e a matriz de transformagio definida no sistema de
equagoes (2.51) encontra-se [K] da relacio anterior, que é dada por:

XA —AT =
_AB L o P e P
R/ S T VYRR U Y1
s U T VTR T

para cada elemento. Esta é a matriz de rigidez para a barra da Figura 2.10 referente

K] (2.52)

as coordenadas z e y globais.

Para representarmos barras agrupadas, como é o caso de treligas, vamos sobrepor
as matrizes [K| encontradas para cada elemento, obtendo-se uma matriz de rigidez
global de dimensdo igual a 2n onde n é o ndmero de nds da treliga. Para montar
esta matriz final do Método dos Elementos Finitos, usa-se o procedimento cldssico
de montagem do Método dos Deslocamentos, que segue de acordo com a expressao

(2.37).

2.2.3 Aproximacao do Problema de Elasticidade Bidimen-
sional

Considere o problema de estado plano de tensdes descrito pela equagao 2.32.
Primeiramente determina-se a Formulacdo Fraca do problema, utilizando a técnica
dos Residuos Ponderados. Alguns detalhes da formulagio serao omitidos, pois
seguem a mesma idéia da formulagiio apresentada na seqio 2.2.2 (25].

Desta forma, tem-se que a condicdo de equilibrio para o problema 2.32 é dada
por:

d T 8 @
/ﬂ{ . gj>¢<fcav>dxdy = - fﬂ Jeib(z, y)dudy (2.53)
f(aayx 4 ?ﬁ'_i‘_f?.)zj)(x y)dedy = _f fup{e, y)dady (2.54)
Q oz 8y ’ a Y ? .

onde ¥{z,y) sdo as fungdes de ponderagio que inicialmente néo estio sujeitas a
nenhum tipo de restricao.

Aplicando-se integragio por partes na equagdo (2.53), a fim de reduzir a or-
dem das derivadas exigidas sobre o,;, e apés manipulagdes algébricas, a forma fraca
expressa em tensio, sabendo-se que ¢(z,y) = 0 em I'y é dada por:
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Achar 0.5, Gqy, 0y tal que:
([ (Mg 4 Jo(BE o, Nndy = [ fp(z, y)dody + §.4(z, y)dD

s Oz,
fQ &zy Ty + Jol vgzy yy)dﬂiy = Jo hp(z yy)dzdy + $oip(z, y) )iydl

4 (2.55)
s.a

=2

T =
eml’y
- U =

Utilizando-se o Método de Galerkin, adota-se funcdes ponderadoras 3 como
funcoes de interpolagdo N;(z,y).
Na forma clssica de interpolagio polinomial nodal, as funcées de interpolacio

3

Ni(z,y) sdo aplicadas em cada elemento ou sub-dominio e satisfazem a condicio de
ter valor unitdrio no né ¢ e se anular nos demais nés do elemento. Assim, temos:

N ={ T %17 (250
1, sei=3j

Isto significa que os valores dos deslocamentos # e v nos nés 4 representam
exatamente os valores numéricos dos deslocamentos u; e 1;, 0 gque caracteriza a
aproximacéo do tipo nodal [29].

A fim de simplificar as operacdes necessdrias, define-se um elemento de referéncia
isoparamétrico, que é definido em um espago dimensional abstrato, conforme Figura
2.11. Este elemento permite que, baseado em coordenadas locais, sejam calculadas
as grandezas de cada elemento real usando apenas um +inico conjunto de funcdes de
interpolagao.

1 S

-1

Figura 2.11: Elemento de referéncia isoparamétrico e elemento real.
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A geometria do elemento de referéncia é mapeada na geometria do elemento real
usando expressoes de transformagcio geométrica. No caso do elemento isoparamétrico,
as funcdes de transformagio geométrica /V; sio as mesmas que as fungdes de aprox-
imagdo N;.

Usando o procedimento padrio desenvolvido para o elemento de barra, tem-se
as seguintes fungées de forma:

Ny = :1;"(1 (1 —mn)
Ny =3(1+&{1-n) (2.57)
Ny =4(1+&)(1+n)
Ny= {1 =6 (1+mn)

Substituindo as funcdes de forma na equagao 2.55, que é a forma fraca da equagao
diferencial que descreve os meios continuos e, apds manipulagoes algébricas, chega-se
A formulacfo classica pelo Método dos Elementos Finitos, que é dada por:

= [ ) [ 1 [B(&, )] D] B(E,n)] det(J)dédn (2.58)

onde, [B(£,7n)] é a matriz de derivadas parciais das funcdes de interpolagao com
respeito ao referencial global, [D] é a matriz de propriedades do material e J é o
Jacobiano da transformacio geométrica.

2.3 O Problema de Otimizagao Topoldgica de Es-
truturas

O problema de otimizacio topolégica de estruturas pode ser abordado de diversas
formas. As principais abordagens aplicadas ao problema de trelicas referem-se a
determinacio da auséncia ou presenga de barras, remocao de nds, variagao na posigao
dos nés, variacio na érea da segao transversal das barras, variagdo no comprimento
das barras e combinacdes dos itens acima. As principais categorias de métodos
classicos que se dispdem a resolver esses problemas sdo trés:

o Otimizacdo Poramétrica: as dreas das seches transversals sao varidveis e as
coordenadas dos nés e as conectividades sdo fixas.

o Otimizacio de Forma: as coordenadas dos nés sao varidveis.

o Otimizacdo de Topologia: as conectividades sao varidveis.
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Bons resultados podem ser obtidos pela combinagao dos trés tipos de abordagens.
O problema da minimizacio da massa total da estrutura (8] é dado por :

minf(A) = Y piliA; (2.59)
8.4 -
Gl = trelica é aceita. (2.60)
G2 = trelica é cinematicamente estével (2.61)
G3 = 7% —6(A ) =0k=1,2,..,n (2.62}
G4 = S;-0;(A,8)=0,=1,2,...,m (2.63}

onde, p é a densidade do material, [ é o comprimento da barra, 4 é a 4rea da
barra, 5 ¢é a tensdo admissivel na barra, o é a tensdo normal atuando na barra, £
representa genericamente as coordenadas dos nds e d; é o limite méximo admissivel
para os deslocamentos de qualquer né da estrutura.

As varéveis & e ¢; deverdo ser obtidas a partir de uma simulacio de Elementos
Finitos; todas as outras fardo parte do arquive do problema.
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Capitulo 3

Otimizacao Topolégica Usando
Algoritmos Genéticos

3.1 Introducao

A otimizacio é considerada hoje uma ferramenta indispensdvel para a andlise de
muitos problemas de decisiio e alocagdo. Usando a otimizacdo pode-se maximizar ou
minimizar um problema de forma clara e objetiva, melhorando consideravelmente o
desempenho de muitos processos.

Um problema de otimizagio caracteriza-se por uma fungio objetivo, que descreve
o que deseja-se otimizar, isto é, que mede a qualidade da decisdo a ser tomada, e
restrictes, que limitam o espago de busca da solugdo, restringindo esta a um grupo
de solugdes que atendam a certas necessidades.

Os problemas a serem abordados podem ser descritos por fungoes lineares e nao
lineares, com ou sem restriches. A formulacio mateméatica do problema ¢ uma etapa
mmito importante para se conseguir uma boa solugéo. Se a descrigio dos aspectos
relevantes do problema { objetivos a serem otimizados e restrigbes a serem atendidas)
for bem feita, a chance de encontrar-se uma boa solucdio é maior.

Alguns problemas permitem a obtencdo de solugbes analiticas, isto €, solugdes
que podem ser expressas algebricamente de forma fechada. Mas a maior parte dos
problemas apresentam caracterfsticas que ndo nos permite obter a solugio analitica.
Por causa disso foram desenvolvidos métodos iterativos { como Newton), que a
partir de uma solucéio inicial caminham em direcio ao ponto étimo do problema.
Os métodos iterativos nio garantem a solugdo 6tima do problema. No entanto, ¢
preciso que o método tenha convergéncia garantida em tempo finito e compativel
com as necessidades da aplicacio e que garanta a convergéncia para uma boa solugao.

Quando o problema exibe um grau de complexidade elevado, apresentando mil-
tiplos objetivos devidamente ponderados, multiplas restri¢bes e um numero muito
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grande de variaveis, levam a uma explosdo combinatéria de candidatos & solugao,
representando procedimentos considerados intratdvels caso néo se abra mao da
solugdo otima.

E neste momento que entram em cena as técnicas da computagao evolutiva,
gue se destacam no tratamento destes problemas. Estas técnicas trabalham com a
obtencao de varios candidatos & solugio ao mesmo tempo, privilegiam as melhores
possiveis solugdes na obtencao das solugoes candidatas seguintes. Sio capazes de
detectar regioes promissoras no espago de busca e atingir solucoes de boa qualidade
sem a necessidade de avaliar um grande nitmero de candidatos.

Escolheu-se o Algoritmo Genético para ser aplicado & otimizacao de estruturas
devido a sua generalidade e ao bom desempenho médio do algoritmo apresentado nos
trabalhos na drea. Neste capitulo serd apresentado um breve histérico do algoritmo
escolhido e seus principios de funcionamento, mostrando, de modo geral, as possiveis
variagoes do método. A defini¢io do tipo de algoritmo escolhido e a codificacio do
problema de otimizacio de estruturas sao os assuntos finais deste capitulo.

3.2 O Algoritmo Genético: Principio de Fun-
cionamento

Diante da necessidade de se criar novas abordagens a fim de superar as difi-
culdades ainda existentes para se resolver certos problemas, surgiu a computacéo
natural. Inspirada em fendmenos naturais, ela tem o papel de ser modelo computa-
cional de processos evolutivos naturais e de ser ferramenta de otimizacao para a
solugao de problemas.

Nos 1iltimos tempos muitas técnicas inspiradas na natureza vem sendo desen-
volvidas, dentre elas estao as redes neurais, 16gica nebulosa e computacio evolutiva
(Ver Figura 3.1). Um dos fatores que desperta o interesse do homem no desenvolvi-
mento de processos de imitacéo da natureza ¢ a simples comparacao de dispositivos
naturais e artificiais.

Algoritmos evolutivos sio procedimentos computacionais para a solucio de prob-
lemas ou modelagem de processos evolutivos, resultantes da aplicacio de téenicas
heuristicas baseadas na seguinte seqtiéncia bésica comum: realizacio de reproducéo,
imposicao de variagoes aleatdrias, promogao de competicao e execugao de seleciio de
individuos de uma dada populagdo. O fluxograma da Figura 3.2 d4 uma idéia geral
do procedimento adotado por um Algoritmo Evolutivo.

Originalmente o objetivo dos pesquisadores era o desenvolvimento de um algo-
ritmo que possibilitasse simulages computacionais de sistemas genéticos naturais,
através da andlise do processo de selec@o natural, onde uma funcgio representava o
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Vida Artificial Intel 155‘?”3 . Sistemas Geometria Fractal
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Programagiio Estratégias Algoritiios Programacio Sistemas
Genética Evolutivas {iendticos Evolutiva Classificadores

Figura 3.1: Taxionomia dos Sistemas Computacionais Naturais.

grau de adaptabilidade dos individuos ao meio em que vivem.

Holland foi o primeiro a perceber a semelhanca entre essas simulagtes e a otimi-
zagao de fungdes, sendo também o primeiro a utilizar técnicas similares aos processos
genéticos para este propdsito. Mas foi em 1967 que esse algoritmo ganhou o nome
de algoritmo genético, em um trabalho de Bagley. A partir daf esses algoritmos vem
sendo amplamente estudados e aplicados nas mais diversas dreas [5].

Fol somente em 1968, com a “Teoria dos Esquemas” que Holland desenvolveu o
Teorema Fundamental dos Algoritmos Genéticos, o qual fornece bases mais tedricas
para a analise de convergéncia e desenvolvimento dos algoritmos. A partir daf foram
desenvolvidos vérios trabalhos de aplicagbes de desenvolvimento do algoritino, e
foram criados operadores genéticos mais sofisticados.

Em 1975, Holland publicon o livro “ Adaptagao em Sistemas Naturais e Artifi-
ciais”, que € o livro mais importante sobre o assunto [16].

Os Algoritmos Genéticos sao baseados nas teorias da Selecio Natural de Charles
Parwin e nos mecanismos da genética. Hles se utilizam de codificacho genética,
reproducdo, cruzamento entre individuos, mutagio de genes, maiores chances de so-
brevivéncia do mais adaptado, etc e também de uma populacio de individuos que
representam as possiveis solucdes. E entre esses individuos (solugbes)que os proces-
sos adaptativos ocorrem. Por possuirem um conjunto de solugbes ao invés de uma
tinica solugho, os Algoritmos Genéticos sdo considerados algoritmos de otimizacio
global, pois os riscos de obtengdo de étimos locais sao reduzidos.

Para o bom funcionamento do algoritmo, primeiramente € preciso decidir como
um individuo serd codificado. As possiveis solucoes sdo representadas por cédigos
no algoritmo, o que chamamos de gendtipo. Analogamente ao tratamento dado na
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Inicializacdo da Populagio
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adaptagdo Relativa

Selegiio dos Individuos
que irfo compot &
proxima geracio

Figura 3.2: Fluxograma de um Algoritmo Evolutivo.

biologia, temos o fenétipo e o gendtipo da selugio.

Decidida a representagio dos individuos partimos para a aplicacio do algoritmo.
Basicamente o algoritmo obtém uma populagio inicial de individuos e evolui essa
populagio ao longo das gerages. Com o decorrer das geracdes obteremos populacoes
cada vez mais evoluidas e adaptadas ac meio, e essa evolucdo se d4 através da
aplicagio de operadores genéticos.

A populagéo inicial é gerada aleatoriamente e o critério de parada é o nfimero de
geragdes. Os operadores genéticos sgo: mutagiio, crossover e selecio, todos baseados
RO que acontece COM 0S CrOMOSSOMOS,

Existem vérios tipos de algoritmos genéticos [34]. Esses tipos sdo determinados
de acordo com os operadores genéticos utilizados. Quanto & codificagio podemos
ter algoritmos bindrios ( onde os genes sfio representados por zeros e uns - Figura
3.3), reals { genes sho nimeros reais), inteiros { genes sio niimeros inteiros) ou
mistos (uma combinacio de vérios tipos de genes). Dependendo da codificacio do
individuos adaptamos os operadores de mutacao e crossover.

lafofofifafuJofoo o 1 0]

Figura 3.3: Cromossomo bindrio.
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O crossover pode ser uniforme, simples, duplo etc. O crossover uniforme possui
um nimero varidvel de pontos de cruzamento. O que se determina é a porcentagem
de genes que serfo trocados. O crossover simples (Figura 3.4) possui apenas um
ponto de cruzamento escothido aleatoriamente, enquanto o duplo possui dois e assim
sucessivamente.

LPoniO de Crossover

Figura 3.4: Representaciio esqueméatica de um crossover simples

Na mutagio tem-se duas variantes: a mutagdo aleatdria e a indutiva. A mutagao
aleatéria consiste em determinar a porcentagem de genes que serdo trocados e através
de um sorteio esses genes sdo aleatoriamente escolhidos (Figura 3.5). J& a mutagao
indutiva s6 é aplicavel & codificacdes reais, ¢ semelhante & anterior, s6 que sorteia-se
um valor a ser somado ao valor corrente do alelo.

'

111(0]0]0]0 ;11,0

Figura 3.5: Representacio esquemdtica de uma mutacao aleatdria

A selecao é feita por Roulette Wheel (Figura 3.6}, que consiste na selecéo baseada
em pesos. Cada individuo possul um peso relativo ao valor de seu fitness: quanto
melhor o fitness maior o peso. Assim, quanto maior o peso do individuo maiores sao
as chances de ele ser o escolhido e passar suas caracteristicas adiante.

Existemn vérios mecanismos de selecio para a criagio da nova populagio. A
seleco pode ser elitista, onde garantimos que os melhores individuos estario na
préxima geragdo. Pode ser salvacionista, onde apenas o melthor serd garantido.
Abaixo estdo descritos alguns dos mecanismos de selecao existentes:
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Cromossomo  Fitness Graus
1 6.0 180 1
2 3.0 90 i
3 1.5 45 4 5
4 1.5 45 3

Figura 3.6: Representacio de um Roulette Wheel

Selecao Elitista: Sao selecionados os n melhores individuos da populacio
intermediaria.

Selecio Aleatéria: Sio selecionados aleatoriamente n individues da pop-
ulagao intermedidria. A selegao aleatéria pode ser:

— Selvacionista: Mantém-se o melhor individuo e seleciona-se os outros n—1
aleatoriamente

— Ndo-Salvacionista: Seleciona-se aleatoriamente todos os individuos. Nes-
te caso a selegio pode obedecer uma distribuicdo uniforme, onde todos
tém a mesma chance de ser selecionado ou uma distribuiciio proporcional.

Selegdo por Diversidade: Sao selecionados os individuos mais diversos na
populacio intermedidria, a partir do melhor individuo.

Selegao Bi-classista: Sdo selecionados os p% melhores individuos e os (100—
)% plores individuos.

Selegao por Torneio: Dois individuos sio escolhidos aleatoriamente. Um
nimero aleatdrio r entre 0 e 1 é gerado. Se r < k(parametro) o melhor dos
individuos é escolhido. Caso contrério escolhe-se o outro.

Selecao Steady-State: A populagio original é mantida, com a excecio de
alguns poucos individuos menos adaptados.

Precisa-se também decidir qual serd o tipo de abordagem escolhida para o trata-

mento do problema. Pode-se adotar a abordagem Michigan, onde a populacio como
um todo é a solugdo para o problema, ou a abordagem Pittsburgh, onde cada ele-
mento da populagdio corresponde a uma solucio do problema.

Diante de todas essas op¢des, escolheu-se trabalhar com um algoritmo genético

bindrio, com crossover uniforme e mutagio simples, selecio elitista e abordagem
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Pittsburg. Essa configuragio foi escolhida apds uma andlise do problema. A rep-
resentacio bindria do cromossomo foi escolhida por entender-se que é a que melhor
representa um cromossomo no caso de otimizagao topolégica, pois como neste tipo
de otimizacio 0s nds sdo fixos e as segdes transversais da barra também, esta repre-
sentacao é suficiente. A escolha do crossover e da selegao se deu apds alguns testes e
a abordagem Pittsburg se encaixa perfeitamente no problema, pois temos um con-
junto de possiveis soluges para o problema, onde cada individuo representa uma
estrutura. A Figura 3.7, mostra o fluxograma do Algoritmo Genético usado.

{ Inicializar populacdo J
I

l Avaliar individuos- Fitness l

Geragio méxima ?

I Selecionar individuo E
| Aplicar opelradores |
I
| Avaliar individuos |
Individuos pll’ préxima
geracho
}

Figura 3.7: Fluxograma do Algoritmo Genético.

3.3 O Algoritmo Genético aplicado a otimizagao
estrutural

O problema a ser resolvido foi apresentado na segio 2.3, descrito pelo seguinte
sistema de equacoes:

fm=l

8.8
G1 = treliga é aceita.
G2 = trelica é cinematicamente estdvel

G3 = 6 = §{AE) =0k=1,2,.,n
G4 = Sj—Uj(A,f)":O,jZI?E,...,m
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onde, p é a densidade do material, [ é o comprimento da barra, A é a drea da
barra, S é a tensdo admissivel na barra, ¢ ¢ a tensao normal atuando na barra, £
representa genericamente as coordenadas dos nds nao-bésicos e &; é ¢ deslocamento
nodal do k-ésimo né, sendo 67" o limite maximo admissivel para os deslocamentos
de gqualquer né da estrutura.

As estruturas tratadas sdo compostas por elementos e nds, que serdo divididos
em noés basicos e nao-bésicos (veja exemplo na ¥ igura 3.8). Os nds nao-bésicos sao
opcionais, podendo ser retirados da estrutura. Os nds bésicos, por outro lado, sdo
essenciais e devem existir em todas as estruturas resultantes da otimizacgao ja que
sao eles que permitem a aplica¢io das condigbes de contorno do problema. Essas
informacces sdo especificadas pelo usudrio e devem ser respeitadas, podendo seu
descumprimento gerar penalidades. O objetivo da otimizacio ¢ descobrir quais nés
opcionais devem pertencer & estrutura assim como os elementos que devem estar
presentes na estrutura final a fim de que o peso da estrutura seja o menor possivel,
satisfazendo certas restri¢tes. A estrutura inicial a ser trabalhada consiste em uma
estrutura completa, ou seja, com todos os nds e elementos possiveis.

Figura 3.8: Exemplo: Trelica com 6 nds e 10 barras. Os nds bésicos sfio 1, 4, 5 e 6,
pois as forcas P sfo aplicadas em 5 ¢ 6 e 0s nés 1 e 4 estéo engastados.

Para a resolucao do problema de otimizagéo topoldgica de estruturas desenvolveuy-
se um Algoritmo Genético classico, onde os cromossomos sao bindrios, representando
a auséncia(0) ou presenca(1l) de material em uma certa posicio da estrutura. Para
o caso das trelicas, modeladas pelo Método dos Elementos Finitos, isso corresponde
a auséncia(0) ou presenga(l) do elemento de barra em uma certa posicio da matha
(Figura 3.9). A posicio dos nds e a drea da secio transversal da barra sio dados
constantes. O algoritmo realiza crossover e mutagio cldssicos e dispoe de selecio
elitista, mantendo sempre os melhores individuos na populacio. Trabalha-se com
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penalizagdes para estabelecer a factibilidade ou nao de uma solugao. Primeiramente
verifica-se a presenca obrigatdria dos nés bdsicos, que sdo aqueles nés onde sdo apli-
cadas as forcas ou as restrigbes; se algum dos nds bésicos nao estiver presente na
configuracio da trelica, penaliza-se o valor do fitness e no se verifica mais nada.
Mas, se todos os nds bdsicos estiverem presentes na configuragio, passa-se para a
proxima etapa. Na seqiiéncia verifica-se se a treliga em questdo € estaticamente
estdvel. Para isso, monta-se a matriz de rigidez da mesma e verifica-se se esta é
definida positiva ou nio. Como no caso anterior, se a condigdo ndo for satisfeita
penaliza-se o fitness e termina-se com os cdlculos. Caso contrario, dd-se procedi-
mento & terceira e Gltima etapa. Nesta etapa, calcula-se o deslocamento nos nos e
a tensio nas barras da trelica e depois compara-se esses valores & um valor limite.
Penaliza-se o fitness proporcionalmente & soma do médulo das diferengas entre o
deslocamento encontrado e o permitido e entre a tensdo encontrada e a permitida.
Apés a realizacio destes calculos para todos os elementos da populagio aplica-se
crossover e mutaciio, criando uma populagao intermedidria maior que a populagao
atual, e inicia-se a construciio da populagio da geracio seguinte através da escolha
de individuos dessa populacio intermedidria.

I——‘Auséncia de Barras I‘—Presenga de Barras

0(1{1{0|0{0{1|0(1]110}0}0|1]|1}]
1 234567 89 10111213141516

Posicdo das barras
Figura 3.9: Esquematizagio de um cromossomo bindrio

As etapas mencionadas acima, serdo descritas mais detalhadamente na secao
3.3.2.

3.3.1 Codificacdo do Problema e Operadores Genéticos

Para esse tipo de problema, a fungio objetivo, como visto, visa minimizar o peso
da estrutura, ou seja, minimizar o niimero de elementos presentes na estrutura.
Qutros critérios também poderiam ter sido adotados. E preciso lembrar gue todas
as restriches devem ser satisfeitas e que cada uma delas gera uma penalidade com
valor a ser acrescido na funcio objetivo. A fungio de fitness para este problema sera
entdo dividida em partes, j4 que cada restrigio penaliza a fungfo em um valor. O
algoritmo 1 mostra como foram aplicadas as penalidades segundo as restrigoes.
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Algorithm 1 Aplicagio das penalidades.

1: if restrigio 1 for satisfeita then

2: if restricao 2 for satisfeita then

3 Fitness = valor fungéo obj. -+ penalid. restricio 3 + penalid. restricio 4;
4:  endif

5. Fitness = valor funcio obj. + penalid. restricio 2;

6: end if

7. Fitness = valor fun¢do obj. + penalidade restricao 1.;

Ou seja, nao se penaliza todas as restricdes de uma tinica vez. Examina-se cada
restrigao a seu tempo e entao aplica-se penalidades caso aquela restrigio nio tenha
sido atendida. Caso ela tenha sido satisfeita analisa-se a préxima restriciio e assim
sucessivamente.

Como o problema foi formulado utilizando-se cromossomos bindrios, como expli-
cado anteriormente, trabalha-se com os operadores genéticos cldssicos:

e Crossover: Sorteia-se dois individuos por Roulette Wheel, que serdo os pais. O
crossover uniforme ¢ realizado com probabilidade P, o que significa que os pon-
tos de crossover serdo escothidos segundo F.. Os individuos resultantes(filhos)
formardo uma populagdo intermedidria chamada de pop.cross.

o Mutacdo: Sorteia-se individuos por Roullete Wheel, dentre os individuos de
pop_cross, e aplica-se mutacdo em seus genes com probabilidade P,. Isto
significa que o nimero de genes a ser mutado depende de F,,,. Esses individuos
modificados formardo a populagio intermedidria chamada pop.mut.

e Selecao: Trabalhou-se com selegao elitista, mantendo os melhores individuos
proporcionalmente ao tamanhoe da populagio. Os individuos que constituirdo
a nova populaco serdo escolhidos dentre a antiga populagio, a populagio de
crossover( pop.cross) e a populagio de mutacio (pop_mut).

O Algoritmo Genético possui algumas varidveis que sio decisivas para o bom fun-
cionamento do mesmo. O tamanho da populacio, o nimero de geracdes, o tamanho
das populagdes intermedidrias, o valor das penalidades ete, todos sio fatores de
grande importéncia e serfio tratados posteriormente.

3.3.2  As Restricoes

As restriches sio parte muito importante da formulacdo do problema, sdo elas
que limitam o espaco de busca e permitem que o algoritmo ande pelo caminho certo,
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gerando solugdes validas para o problema. Nesta secio serdo tratadas detalhada-
mente cada uma das restricoes usadas no problema de otimizagdo topoldgica de
estruturas.

Restricdo 1: Aceitabilidade da estrutura segundo seus nés basicos Esta
restricao diz respeito a existéncia ou nédo dos nds basicos na estrutura. £ uma re-
stricio muito forte pois, sem estes nds, a estrutura nao existe. Como jé foi dito ante-
riormente, os nés bdsicos sao aqueles que possuem algum tipo de for¢a ou condigéo
de contorno; por este motivo sdo essenciais na estrutura. Todas as solugdes geradas
devem possuir em sua composicio os nds basicos. Caso eles néo estejam presentes,
o valor do fitness correspondente aquela solugdo ¢ penalizado e as chances desse
individuo continuar existindo nas préximas geragdes é muito remota.

Restrigao 2: Estabilidade da estrutura Nesta restricio verifica-se se a estru-
tura gerada pelo Algoritmo Genético é estdvel, ou seja, se ndo ha nenhum mecanismo
presente na estrutura. Para isto verifica-se a matriz de rigidez do individuo, a partir
de sua conectividade. Se essa matriz for definida positiva, isto indica que a matriz
é estavel e que o sistema gerado pelo Método dos Elementos Finitos pode ser re-
solvido. Neste caso a restricdo é satisfeita, Caso contrdrio, o sistema gerado pelo
Método dos Elementos Finitos nao podera ser resolvido, o que indica que a estrutura
gerada é wm mecanismo e portanto entrard em colapso. Neste caso uma penalidade
ser4 aplicada ao fitness do individuo e as chances de sobrevivéncia serao pequenas.

Restrigdo 3: Deslocamento (67 — §,(4,8) = 0,k =1,2,...,n) FEssa restrigao
diz respeito aos nos da estrutura, e impede que eles sofram um deslocamento malor
gue o permitido, de forma a ndo comprometer a estrutura final.

O deslocamento ¢ obtido através da resolugao do sistema linear:

[Kl{u} = {/}

onde, [K] é a matriz de rigidez excluindo-se os nés de sustentagao, para os quais
nao ocorrem desvios, j& que esses nds sdo fixos, {f} € o vetor de forcas aplicadas
nos nés e {u} é o deslocamento obtido.

Os valores de deslocamentos (6;) nos nés obtidos pela resclugdo do sistema linear
sio comparados, n6 a né, com o valor limite pré estabelecidos(87°*"). A penalidade
serd aplicada proporcionalmente ao desvio desses deslocamentos. Serd calculado o
valor absoluto de 67 — §; em cada um dos nds e depois somados e multiplicados
por um fator definido anteriormente. O fitness do individuo serd penalizado com o
valor obtido.
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Restrigdo 4: Resisténcia (S; — 0;(4,&) = 0,7 = 1,2,...,/m) Nesta restricio
serao verificadas as tensGes resultantes sobre cada elemento da estrutura. A tensao
resultante em cada elemento ndo poderd ser maior que o limite de resisténcia do
material definido para o material usado pela estrutura.

A tensdo {o;) em cada uma das barras é calculada utilizando-se os valores obtidos
na resolucgo do sistema [K{u} = {f}, e é dada por:

{

onde, ¥ é o Mdédulo de Elasticidade [N/m?] do material de cada barra, [ é o
comprimento de cada barra [m] e u; e v; sdo os deslocamentos obtidos em cada né

o= [ Z) x (cos(us — u) + sin(vs — v)) (3.1)
(%)

nas diregdes z e y respectivamente [mj].

A verificacdo é feita para cada elemento da malha, e os valores relativos ao
modulo de §; — o; para cada um desses elementos é somado e multiplicado por um
fator determinado anteriormente. Esse resultado serd usado para penalizar o fitness
do individuo.

As restrigbes 3 e 4 ndo sdo restrigoes fortes, mas sim eliminatérias. A penalidade
aplicada por elas ndo sfo muito grandes, a fim de nfo inviabilizar a manutencio do
individao na populagio, mas apenas distinguir individuos bons de individuos nio
muito bons.

No presente trabalho foram utilizados diferentes tipos de pesos para as penali-
dades. Num primeiro momento os pesos utilizados foram mimeros muito grandes, da
ordem de 10°, porém, alguns problemas n#o obtiveram bom desempenho, pois este
valor era muito maior ou muito menor do que a massa da estrutura. No primeiro
caso, a penalidade nao fazia diferenca na escolha do individuo e no segundo caso a
penalidade era tdo grande que inviabilizava a escolha desse individuo, gerando falta
de diversidade na populacao.

Num segundo momento os pesos foram relativos & massa total da estrutura, isto é,
o programa calcula a massa da estrutura inicial e calcula os pesos proporcionalmente
a essa massa total. Iste método gerou bons resultados em todos os testes.

3.3.3 Algoritmo Final

Apds a codificagdo do problema e a apresentacio das restricdes, esta secdo ap-
resenta uma visao mais ampla de todo o algoritmo. O algoritmo 2 apresenta o
funcionamento geral do Algoritmo Genético implementado.

O algoritmo 3 mostra como a populagdo inicial é gerada em um Algoritmo
Genético bindrio. Alguns valores de P séo testados no capitulo 5.
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Algorithm 2 Algoritmo Genético implementado.

1: Inicializa populagio
2: Calcula fitness
3: while geracio < geracdo_maxima do

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:

Gera populagic de elite
for tamanho = laté tamanho de pop.cross do
Seleciona pail da populagéo
Seleciona pai2 da populagao
Realiza crossover
Armazena filhos na populagio de erossover
end for
Calcula o fitness da populagéo de crossover
for tamanho = 1 até tamanho de pop.mut do
Seleciona individuo da populagio de crossover
Realiza mutacho
Armazena individuos mutados na populagio de mutacéo
end for
Calcula o fitness da populagio de mutagio
Gera nova populacio

19: end while

Algorithm 3 Algoritmo para gerar a populagio inicial

1: for i=1 até tamanho da populagio do

2
3
4
5
G:
7
8
9:

for j=1 até tamanho do cromossomo do
if nimero aleatdrio< F; then
pop(i,j)=0
else
pop(i,jj=1
end if

end for
end for
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Capitulo 4

Implementacao Computacional

4.1 Introdugao

A itmplementagio computacional dos modelos e a andlise por elementos finitos
bem como as rotinas para otimizagio estrutural usando Algoritmos Genéticos, foram
feitas usando linguagem orientada a objetos em ambiente C+-+, tendc como obje-
tive o desenvelvimento de uma base ampla, tanto para os problemas de anadlise de
engenhatia como para as téenicas de otimizacio estrufural.

O Algoritmo Genético foi acoplado & base parcialmente implantada de andlise
de elementos finitos, denominada MefLab++.

O MefLab++ ¢ um conjunto de programas que estd sendo desenvolvido por
alunos e professores do Departamento de Mecénica Computacional da Faculdade de
Engenharia Mecinica da Unicamp.

Neste capitulo faz-se inicialmente algumas consideragtes gerais sobre as fases do
processo de desenvolvimento do modelo orientado a objetos para a resolugdo de um
problema geral de olimizacio e na seqiiéncia aplica-se o modelo ao caso do Algoritmo
Genético Bindrio desenvolvido neste trabalho.

4.2 Programacao Orientada a Objetos para Prob-
lemas de Otimizacao Evolutiva

A Programacdo Orientada a Objetos é baseada no conceito de se criar uma
implementacao computacional que melhor adapte o computador & resolugio de
um problema. Iste conceito se opfe ao utilizado em programacdes estruturadas
convencionais, que modelam o problema em algo mais apropriado & maquina. A
Programaciao Orientada a Objetos tem como caracteristicas principais um cddigo
portavel e reutilizdvel, com encapsulamento do programa [29].
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A estratégia de implementacio da Programagio Orientada a Objetos consiste
em identificar os aspectos do seu problema relacionados a compouentes fisicos e
conceituais, ou etapas a serem realizadas, que permitam a resolugido do problema.
Estes aspectos sdo organizados em pequenas partes, que podem vir a existir com-
putacionalmente como entidades. Estas entidades sdo entfo representadas de forma
tnica por objetos dentro do programa.

Todo o conhecimento de cada um dos objetos é armazenado em uma classe,
que é definida por um conjunto de varidveis de tipos diferentes combinadas com
um conjunto de funcdes relacionadas as varidveis. As classes também podem ser
compostas por outros tipos de objetos.

Estas classes podem estar relacionadas com outras classes através da utilizacio
de herancas. Este relacionamento é caracterizado pela identificacao de similaridades
e diferencas entre objetos. Pode-se também estabelecer relagoes de uso e de posse
[21].

Assim sendo, tem-se que as semelhancas entre objetos sdo agrupadas em classes
de base ou principais, ao passo que as diferengas sao definidas em classes derivadas.
Estas classes derivadas podem ser descritas como classes especializadas que herdam
da classe de base todas as especificagdes, como métodos e varidveis, e ainda podem
apresentar caracterfsticas proprias.

Uma vez definidas as classes, a Programagio Orientada a Objetos compde o
problema em um conjunto de objetos, que cooperam entre si. Este relacionamento
entre os objetos se dé através dos métodos da classe da qual eles foram instanciados.
Assim sendo, os objetos sfo criados e mandam mensagens uns para outros, recebendo
e distribuindo tarefas, e apés cada um cumprir o seu propdsito, o problema estard
resolvido.

Em resumo, pode-se destacar trés caracteristicas principais da Programacao Ori-
entada a Objetos, que sao:

o ter nos objetos, e ndo nos algoritmos, a base da criagdo de programas;

e cada objeto é a instancia de uma classe, com a sua prépria identidade, que
serve para diferencid-lo de outros objetos que possuam os mesmos conjuntos
de operagoes;

e o relacionamento entre os objetos se da através dos métodos das classes das
quais eles foram instanciados.
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4.3 Obtendo um Modelo de Objeto

Um bom modelo de objeto é conseguido através de um processo de desenvolvi-
mento que possui trés etapas, como segue [12):

L. Analise Orientada a Objetos: é a fase onde um especialista descreve o problema
em termos das necessidades e tarefas a serem resolvidas pelo programador.

2. Projeto Orientado a Objetos: ¢ a fase de definicio das classes e de suas
varidveis e fungdes que irdo fazer a vinculagio e a comunicagiio entre os objetos.

3. Programagcao Orientada a Objetos: é a fase de implementacio, onde se tem a
codificagao dos métodos e fungdes, os testes e a integragio do programa como
um tode.

Em seguida tem-se a aplicacio das duas primeiras etapas descritas acima, no
desenvolvimento do modelo de objeto para a otimizagio estrutural, usando Algori-
tmos Genéticos.

Para auxiliar no desenvolvimento do programa MefLab+-+, utilizou-se uma base
integrada de desenvolvimento chamada Rational Rose, que é um programa de en-
genharia de software, que permite ao programador manter uma apresentacio mais
clara do programa em desenvolvimento.

No programa Rational Rose sao definidas todas as classes do MefLab+-+, seus
atributos bem como os métodos de cada uma das classes. Apéds gerada a estrutura
de base, a implementagio é feita no Visual C++ diretamente.

Vérias notagoes sdo usadas para auxiliar o programador a criar as classes e
especificar as relagdes e atributos das mesmas. Neste trabalho usou-se a notacio
proposta por “Booch”, implementada no programa Rational Rose, que é a ferramenta
basica usada para a criagdo e manutencio das classes C+-+ desenvolvidas nesse
trabalho.

As classes e suas relacdes de heranga, conforme essa notacio, sio indicadas na
Figura 4.1.

4.3.1 Anadlise Orientada a Objetos

A andlise orientada a objetos do médulo de otimizacio estrutural tem como
objetivo especificar o problema a ser resolvido, posicioné-lo em relacio ao programa
MefLab-+-+ j4 implementado e identificar as etapas a serem realizadas.

Os problemas de otimizagio estrutural podem ser resolvidos usando-se basica-
mente duas familias de métodos: os métodos henristicos e os métodos baseados em
programaqcao matematica.
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Figura 4.1: Diagrama de classe genérica na notacio Booch.

Um primeira analise permitiu identificar que o problema poderia ser decomposto
em duas classes: “Domain” e “Tasks”, conforme mostrado na Figura 4.2:
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Figura 4.2: Diagrama inicial do MefLab++.

A classe “Domain” é responséavel pela representacio do modelo mecinico a ser
utilizado. A classe “Tasks” é responsavel por executar as tarefas que o usudrio
especificar. Assim, a implementacdo do Algoritmo Genético, estard concentrada na
classe “Tasks”.

Ainda de forma geral, a classe “Tasks” foi desenvolvida de forma a contemplar
diversas possibilidades de andlise e também variadas possibilidades de otimizagao.
O diagrama de classes que apresenta a estrutura adotada é mostrado na Figura 4.3.

O objetivo deste trabalho concentrou-se no desenvolvimento do médule “Genetic
Algoritm”, onde foram necessarios realizar as tarefas listadas abaixo.

Inicializagio dos parametros e dados do modelo. Alguns parametros sao
obtidos a partir de um arquivo de dados, desta forma eles serfio alterados a cada
exemplo estudado.
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Figura 4.3: Diagrama de classes utilizado pelo MefLab++.

1. Parimetros relacionados ac modelo:

e maz_bar = nimero maximo de barras na trelica.
o Areg = drea da se¢io transversal das barras.
o £ = mdédulo de Elasticidade

e maz.disp = deslocamento maximo admitido para qualgquer né da estru-
tura.

s maz.siress = tensao maxima admitida.

e coneclivity = matriz de conectividade dos elementos.

o NodeList= vetor com os nés basicos a serem mantidos no modelo.
o GeometricNodes = coordenadas nodais.

e Force = forcas aplicadas no modelo.

e Displacement = deslocamento imposto no modelo.
2. Parametros relacionados ao algoritmo:

e size.pop = tamanho da populagio.
e num_ger = nimero maximo de geracoes.

o prob_cross = probabilidade de crossover.
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e prob_mut = probabilidade de mutacao.

Os parametros referentes ao modelo mudam a cada exemplo que serd testado,
para que os dados se ajustem e descrevam com exatiddo o modelo pretendido. Ja
os dados do algoritmo determinam as caracteristicas do Algoritmo Genético, inde-
pendentemente do modelo que estd sendo rodado. No Apéndice B encontra-se um
exemplo do arquivo de entrada de dados utilizado no MefLab++.

Cada classe possui um método especializado na leitura dos dados do arquivo.
Este arquivo permite definir o dominio e a tarefa que se deseja executar sobre o
respective dominio, completamente.

Geracdo da populagdo inicial de cromossomos. O cromossomo inicial na
populacdo bindria, consiste de valores bindrios 0 ou 1 gerados aleatoriamente. O
algoritmo 3 apresentado na segio 3.3.3 descreve a geracfo da populagao inicial no
Algoritmo Genético.

Calculo do valor de fitness. Nessa etapa avalia-se o fitness da populagao, seja
ela a populagio inicial ou a sub-populagdo encontrada apds aplicar-se os operadores
genéticos. Deve-se lembrar mais uma vez que o fitness vai depender, neste caso, dag
penalidades aplicadas &s restricdes ndo satisfeitas e & massa da estrutura. Para a
aplicacao do Roulette Wheel fez-se uma inversio e uma normalizagio no vetor de
fitness, obtendo desta forma uma melhor propor¢éo na representagdo de cada in-
dividuo. O algoritmo 1, utilizado para a aplicagfio das penalizagdes, foi apresentado
na secdo 3.3.1.

Evolugao das geragoes. Nessa fase aplica-se os operadores de mutagao, crossover
e selecfio como foi explicado anteriormente, para realizar-se a evolugio das geragoes.

Analisa-se os melhores individuos ordenados pelo fitness e constrdi-se com esses
cromossomos uma sub-populagido denominada pop_elite.

Seleciona-se em seguida os individuos para mutagao e crossover através de Roulette
Wheel e processo aleatério. Aplica-se a mutagao e crossover nestes individuos.

Apés realizar-se a mutacio e o crossover, tem-se duas novas sub-populagoes,
pop_mut e pop_cross, origindrias da mutagio e crossover, respectivamente.

A nova populagio ird consistir entdo dos individuos selecionados de pop-elite,
pop_Tnut € Pop_cross.

Atualiza-se o contador de geragGes num.ger.

Escolha do melhor cromossomo. Através do valor da funciio de fitness encontra-
se o melhor cromossomo da nova populagao.
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Préxima Geragao. Caso ndo se tenha atingido o niimero méximo de geracoes,
num.ger, repete-se o processo. Caso contrdrio, finaliza-se o algoritino e tem-se, neste
caso, o conjunto de solugbes Gtimas obtido para esse nimero de geragoes.

4.3.2 Projeto Orientado a Objetos

O projeto orientado a objetos tem o objetivo de identificar provdveis objetos e
especificar as classes das quais serdo instanciados estes objetos, sendo que, o exercicio
de caracterizagio de objetos é feito através da abstragio das classes.

A abstragao pode ser resumida como o fato de separar mentalmente um ou
mais elementos de uma totalidade complexa como, por exemplo, um problema de
otimizacao evoluciondria a ser desenvolvido, de modo a concentrar-se na general-
izacao de seu comportamento, ignorando seus detalhes.

Portanto, a func¢éo da abstragio é reconhecer cada um dos objetos e seus métodos
através da definicio de conceitos e caracter{sticas essencials, que irdo diferencid-los
dos demais. Desta forma, a abstra¢iio permite visualizar de forma global a interface
do objeto, separando o seu comportamento da sua implementacio.

A interface do objeto pode ser definida como a sua forma de interacio com os
outros objetos do projeto, sendo esta, feita através dos métodos, que tédm a funcio
de definir como o objeto vai agir e reagir.

Conforme mencionado anteriormente o modelo de objeto do MefLab++ estd
definido basicamente como um problema a ser resolvido, que é composto de um
dominio € uma tarefa a ser cumprida.

O dominio, neste caso, caracteriza-se por uma equagao diferencial valida em
uma certa regiao geométrica e sujeita a condigbes de contorno. J4 a tarefa ¢ algo
a ser realizado com respeito ao dominio, como por exemplo uma andlise estrutural
dinadmica ou estdtica.

O programa MefLab++ ¢ constituido basicamente de um objeto representando o
problema a ser resolvido. Este objeto contém mais dois objetos, o objeto instanciado
da classe Domain referindo-se ao dominio do problema e o objeto instanciado da
classe Tasks que representa a tarefa a ser realizada sobre o dominio.

Desta forma considerou-se a otimizagdo estrutural como uma tarefa do prob-
lema, resultando na abstragio de um objeto instanciado da classe Optimization.
Considerando a diversidade dos métodos de otimizacho, instanciou-se um objeto
theOptimizationMethod, que caracteriza o método de resolugao adotado.

Neste trabalho concentrou-se na implementagao das classes ligadas ao objeto
theGeneticAlgorithm. Da andlise dos Algoritmos Genéticos é possivel observar que
diferentes tipos de codificagbes genéticas conduzem a algoritmos diversos.

Estas diferentes codificagtes determinaram a necessidade de objetos que carac-
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terizem cada algoritmo a ser considerado, determinando-se, inicialmente, trés tipos
diferentes de objetos: thelntegerGA, theBinaryGA e theRealGA.

A classe IntegerGA, ainda ndo implementada, conterd as informacgdes necessirias
para a execucio de um Algoritmo Genético inteiro. Nela estardo os operadores
genéticos necessdrios para este tipo de algoritmo. A classe RealGA, também ainda
nao implementada, conterd as informacoes necessarias para a execugio de um Algo-
ritmo Genético com codigo real.

A classe BinaryGA contém as operagoes basicas de um Algoritmo Genético com
codigo bindrio. Esta classe possui os operadores de mutagdo, selecio e crossover
especificos para codigos bindrios.

As trés classes acima, IntegerGA, BinaryGA e RealGA, sio classes filhas da classe
GeneticAlgorithm, que contém todas as operagoes necessarias para a realizacio de
um algoritmo genético. Esta é uma classe virtual, que significa que gerencia o
Algoritmo Genético, direcionando-o para o tipo de algoritmo escolhido: inteiro, real
ou bindrio. Na classe GeneticAlgorithm estdo os métodos comuns aos trés tipos de
codificagio.

O diagrama mostrado na Figura 4.4 esclarece as relagies estabelecidas com a
classe GeneticAlgorithm.
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Figura 4.4: Diagrama representando as classes filhas da classe GeneticAlgorithm

A classe GeneticAlgoritm possui algumas operagoes virtuais( crossover, mutation,
selection e initial. pop). Estas operagfes nao estio implementadas na classe Genet-
icAlgoritm, mas sim em seus filhos. Estas operacdes sao redirecionadas ao tipo de
algoritmo escothido para ser executado. Além dessas operagdes virtuais, a classe
possui uma operacio chamada sort que ordena o fitness dos individuos e retorna um
vetor de indices com esta ordenagao. Este vetor é usado pelo programa para criar a
populacio de elite.

A classe BinaryGA, além de possuir a implementago das operacdes de crossover,
mutacdo, selecio e criaciio da populagéio inicial, para cromossomos bindrios, possul
a operacio give. pop_elite, que gera a populagio de elite e give.. new- pop, que gera
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a nova populacio.
A Figura 4.5 mostra a janela aberta pelo Rational Rose onde estdo as operacoes
da classe GeneticAlgoritm.

B4 Class Specification far Geneliclgorithm

crossever Gereticalgod vord
mutation Gereticalgos vod
seection Gerelicaigas int

intal_pop Bereticalgon void
sova_Task Gersticaigor void
give CurrentwWardinematati Gereticalgo void
apply_Metkod Gereticalgol void

st Gereticalgnt vord

Figura 4.5: Operagdes da classe GeneticAlgoritm.

Além do bloco de classes que gerenciam o Algoritmo Genético, fol necesséria a
criacdo de nm bloco de classes para gerenciar o caleulo do fitness. O fitness é calcu-
lado em duas partes: valor da funcio objetive e valor da penalidade aplicada devido
as restri¢oes. Desta forma foram criadas mais trés classes: Fitness, Objetive Function
e Constraints. Veja na Figura 4.6 como ficaram as relactes entre essas classes.
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Figura 4.6: Diagrama representando as classes fithas da classe Fitness

A classe Fitness, que calcula o fitness total de cada individuo da populacio,
possui uma relagao de “uso” com a classe GeneticAlgorithm, o que significa que a
classe GeneticAlgorithm usa os resultados obtidos pela classe Fitness para a real-
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izagho de suas operagbes, e possui as classes ObjetiveFunction e Constraints como
classes fithas.

A classe Fitness possui apenas uma operacio virtual: cale_fitness. Esta operacao
gerencia todo o cédlculo do fitness, que é feito através das classes ObjectiveFunction
e Constraints. A Figura 4.7 mostra a janela aberta pelo Rational Rose onde estéo
as operacoes da classe Filness.

Observa-se que pode-se ter varios tipos de fungao objetivo e de restrigdes. Desta
forma, a classe ObjetiveFunction possui duas classes filhas: TetalMass, que tem
como funcéo objetivo a massa total da estrutura, e Compliance, que tem como
funcdo objetivo a compliancia da estrutura.

A classe ObjetiveFunction possui uma operacdo virtual chamada calc_objective
-function, que redireciona a operagio para a fungao objetivo escolhida.

A classe Constraints possul quatro classes filhas: DisplacementLimit, BasicN-
odes, Singularity e StressLimit. Cada uma dessas classes verifica uma restrigio do
problema. O problema pode ou néo ter essas guatro restrigoes. A classe Displace-
mentLimit tem como restrigio o deslocamento nos nds da trelica, a classe BasicNodes
verifica a presenca dos nés bésicos na treliga, a classe Singularity verifica se a matriz
de rigidez da estrutura ¢ definida positiva ou ndo e a classe StressLimit tem como
restricdo a tens8o nas barras da treliga.

Filizss
& gien T remWodverress P P14
Fitness ¥3C

S Sl
SR R T

R

Figura 4.7: Janela do Rational Rose

A classe Constraints possul uma operaco virtual chamada celc_penalty. Esta
operacio é direcionada para cada uma das restricdes do problema. Portanto, existe
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uma operacao chamada calc_penalty em cada uma das restrigdes: BasicNodes, Sin-
gularity, DisplacementLimit e StressLimit. Dependendo da classe a gque se refere, a
operacéo retorna o valor da penalidade em questio.

A Figura 4.8 mostra a estrutura completa do projeto orientado a objetos gue
representa o médulo de Algoritmo Genético. As classes ndo comentadas neste tra-
balho ja existiam no sistema e foram ligadas as novas classes para possibilitar o uso
de algumas de suas operacoes.
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Figura 4.8 Diagrama feito no Rational Rose

Para tornar possfvel o cdlculo das penalidades, incluiu-se algumas novas opera-
¢Oes nas classes ja existentes no sistema. Para penalizar o fitness em relacio a tenséo
criou-se na classe Domain wma operacio chamada give_stress Vector, que fornece o
vetor das tensOes calculadas. Para penalizar o fitness em relacdo ao deslocamento
eriou-se na classe Dornoin uma operacgao chamada give disp Veclor, que fornece o ve-
tor dos deslocamentos calculados. J4 para a verificagio da singularidade da matriz
de rigidez, criou-se uma operagio chamada checkSingularity, também no Domain,
que verifica se a matriz € singular através de seus autovalores. Para checar a ex-
isténcia dos nds basicos na estrutura, cricu-se no Domain uma operacao chamada
checkGeoNode, que verifica se os nés bésicos estio entre os nés geométricos da trelica.
Cutra alteragao importante para o funcionamento do algoritmo foi a criacio de uma
fungio que modificaria a lista de nés fisicos do problema. Como o programa gera
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vérias possiveis solucdes para o problema e ¢ preciso avaliar essas solugoes, para
que a avaliagio seja possivel foi preciso atualizar o sistema com as configuracoes de
cada solugiio, isto &, acrescentar e retirar elementos da estrutura para depois cal-
cular a funcio objetivo e verificar as restrigdes. Para isso foram criadas as fungdes
update_PhysicalMesh no Domain { que atualiza a malha de elementos) ¢ Resel list
na classe PhyElement { que recupera a lista de elementos original).
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Capitulo 5

Resultados Numéricos e Analise
de Desempenho

Neste capitulo apresentam-se os resultados obtidos ao longe do trabalhe. Serdao
apresentados os estudos realizados para a calibragio de pardmetros, algumas es-
tatisticas e os exemplos préticos resolvidos. Inicialmente serfo apresentados os re-
sultados obtidos para estruturas reticuladas e posteriormente alguns experimentos
numéricos sao mostrados usando-se 0 modelo de estado plano de tensdes com pe-
quenos deslocamentos.

Os exemplos escolhidos sao cldssicos da literatura, a fim de validar o algoritmo.
‘Todos os exemplos tém como critério de otimizacio a minimizacio da massa total da
estrutura, obedecendo as restrigbes que dizem respeito aos deslocamentos méximos
nos nds e as tensdes maximas nas barras.

As malhas iniciais utilizadas nos exemplos foram geradas pelo software ANSYS
e a visualizagio dos resultados foi obtida através de wm programa em Matlab, visto
que o desenvolvimento de um sistema de pré e pés processamento ainda nio foram
concluidos pelo grupo de trabalho dentro do programa MefLab+-+.

Em todos os exemplos testados as hipéteses de que o material é linear, isotrépico
e homogéneo sio assumidas.

5.1 Exemplos estudados

Com o objetivo de avaliar o comportamento do algoritmo implementado, bem
como validar a implementagio computacional efetuada, foram estudados os seguintes
£asos.

Inicialmente usou-se um exemplo simples, estudado por diversos autores ([8]
[35]), de uma estrutura trelicada engastada livre sujeita a um carregamento de fiexio.
O exemplo é simples, todavia representativo, e devido ao seu baixo custo computa-
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cional, permitiu realizar alguns experimentos numéricos visando a calibra¢io dos
parametros do algoritmo, bem como um estudo estatistico sobre o comportamento

do mesmo.
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Figura 5.1: Treliga utilizada como exemplo 1.

Na figura 5.1, mostra-se a malha inicial do exemplo 1, trelica engastada livre,
onde todas as barras que constituem o espago de trabalho foram incluidas.

Para este exemplo foram estudados dois casos, cujos dados sfo mostrados na
Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Casos estudados no Exemplo 1.

Casos Caso a Caso b
L.{m) 7.2 2.0
L,(m) 3.6 1.0
Area(m?) 0.0025 0.0025
F{N} -100000 -5000
Fa(N) -100000 5000
E{(N/m?) 2.1 x 101 | 2.1 x 101
n. de nés 6 6

n. inicial de elementos 13 13
deslocamento méaximo (m) 0.01 0.01
tensao mdxima {Pa) 100 x 105 | 100 x 108
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O segundo exemplo estudado, é o de uma trelica bi-apolada, sujeita a um car-
regamento de flexdo. Este exemplo possut simefria diedral, e sua configuragéo inicial
¢ mostrada na figura 5.2.

Ex

Figura 5.2: Trelica utilizada como exempio 2.

Neste exemplo foram estudados dois casos, ¢ primeiro com a estrutura total e o
segundo aproveitando a simetria, cujos dados sfo mostrados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Casos estudados no Exemplo 2.

Casos Caso a Caso b
L, (m) 10.16 5.08
L,(m) 2.54 2.54
Area(m?) 2.5 x 1073 | 2.5 x 1073
(N -200000 -200000
By (N) -200000 -100000
Fa(N) -200000 0
E(N/m?) 6.5 x 10° | 6.5 x 1010
n. de nés 10 6

n. inicial de elementos 45 13
deslocamento méaximo (m) 0.05 0.05
tensdo méxima (Pa) 162 x 105 | 162 x 10¢
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O terceiro exemplo apresenta um grau de complexidade mais elevado, com uma
topologia mais complexa, mas também possui simetria diedral, fato que pode ser
explorado pelo usudrio. Na figura 5.3 apresenta-se o dominio total de trabalho para
a trelica do exemplo 3.
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Figura 5.3; Treliga utilizada como exemplo 3.

Para este exemplo também foram estudados dois casos, o primeiro com a estru-
tura total e o segundo aproveitando a simetria, cujos dados séo mostrados na Tabela
5.3.

Tabela 5.3: Casos estudados no Exemplo 3.

Casos Caso a Caso b
L.(m) 12.192 6.096
Ly(m) 6.096 6.096
Area(m?) 0.05 0.05
F{N) -88964 -88964
Fy(N) -88964 -44482
F3(N) -88964 0
E(N/m?) 6.5 x 100 | 6.5 x 1010
1. de nés 13 8

n. inicial de elementos 39 20
deslocamento maximo {m) 0.05 0.05
tensfio maxima (Pa) 162 x 10 | 162 x 10°
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O quarto exemplo refere-se a um modelo de meio continuo, particularmente o
problema de equilibrio de um meio eldstico plano, onde sdo adotadas as hipdteses

de estado plano de tensdes.
Na figura 5.4 é apresentado o espago inicial de trabalho, com suas respectivas
condigoes de contorno,

10

s
L 3

24

|AAAARAA

Figura 5.4: Estrutura de duas barras.

As propriedades do exemplo 4 sao mostradas na Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Propriedades do exemplo 4.

Ly(m) 10
Ly(m) 24
Fi{N) -160000
E(N/m2) 1007
n. de nds 275
n. inicial de elementos 240
deslocamento maximo (m) 0.5
tensdo maxima (Pa) 200°
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O quinto e iltimo exemplo também refere-se a um modelo de meio continuo,
onde sao adotadas as hipdteses de estado plano de tensoes.

Na figura 5.5 é apresentado o espago inicial de trabalho, com suas respectivas
condigoes de contorno. Este exemplo aproveita a simetria do problema, utilizando-se
apenas de metade da malha.
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Figura 5.5: Estrutura de Michell.

As propriedades do exemplo 5 sdo mostradas na Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Propriedades do exemplo 5.

Lz(m) 10
Ly(m) 5
BNy -625
E(N/m?) 100°
n. de nés 121
n. inicial de elementos 100

deslocamento méximo (m) 0.001
tensdo maxima (Pa) 1626

Para todos os exemplos mostrou-se solugbes de massa (volume) minimas sujeitas
as condigbes de deslocamentos e tensdes admissiveis.
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5.2 Repetibilidade e Aspectos Estatisticos do Al-
goritmo Genético.

Antes de apresentar os resultados de cada exemplo, mostra-se um estudo es-
tatistico preliminar, que permite caracterizar e situar melhor as solu¢des numéricas
obtidas.

Considerando-se as caracteristicas estocdsticas do algoritmo implementado, uma
das primeiras questfes a ser colocada, refere-se & repetibilidade do processo.

A repetibilidade estd diretamente ligada ao problema do critério de parada, que
neste caso é o ntimero de geraghes.

Assim, pesquisou-se sobre a influéneia do ndmero de geragdes no resultado final
obtido. Levantou-se uma estatistica sobre o niimerc de vezes em gue o programa
converge para wma mesma estrutura final apds ser executado 20 vezes. O problema
escolhido para ser testado foi o descrito no exemplo 1 mostrado na Figura 5.1, com
as caracteristicas mostradas no caso b da Tabela 5.1. Os pardmetros usados no algo-
ritmo: F; probabilidade de ndo ter elementos na estrutura inicial, F. probabilidade
de crossover e P, probabilidade de mutacio, sdo descritos na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Pardmetros - Exemplo 1 Caso bh.

tamanho da populagio 20

P; 0.4
P 0.6
P 0.1

Adotou-se inicialmente um esquema de crossover de dois pontos.

Como esperado, conforme aumentou-se 0 nimero de geragdes obteve-se um maior
ntmero de melhores solugdes. Nas figuras 5.7 e 5.8 as solugdes sao classificadas se-
gundo a massa total da estrutura final obtida pelo algoritmo para diferentes niimeros
de geragOes.

Na figura 5.6 mostra-se o espago inicial de trabalho e a solugao 6tima obtida para
este caso. Os aspectos fisicos deste exemplo serfo discutidos nas proximas segdes.
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Massa Total: 5,65 Kg

1;1 ¥z Dg P;Ei ¥2

Estrutura Inicial Estrutura Final

Figura 5.6: Figura comparativa - Exemplo 1.

Observando-se os graficos das figuras 5.7 e 5.8, pode-se perceber que no grafico
da figura 5.7 o algoritmo chegou em trés tipos de resultados diferentes, apenas 35%
dos testes chegaram no resultado de menor massa e 65% das vezes em resultados
piores. Aumentando-se para 400 gerages o quadro é bem diferente. Percebe-se no
grafico da figura 5.8 apenas dois tipos de resultados e 75% das vezes o algoritmo
chegou na estrutura de menor massa.

200 geracdes

%a 5,85
Begs
w653

Figura 5.7: Gréfico Estatistico - Crossover de 2 pontos.
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400 geragdes

Figura 5.8: Gréfico Estatistico - Crossover de 2 pontos.

Este estudo foi repetido para outros exemplos, bem como para diferentes valores
de 5, F, e P, ¢ a tendéncia de se enconérar um maior nimero de solugdes Géimas A
medida que se aumenta o nimero de geragdes foi confirmada. Cabe salientar no en-
tanto, que resta sempre a possibilidade de se convergir para solugdes intermedidrias,
que do ponto de vista da engenharia, podem ser aproveitadas. Este comportamento
geral é freqlientemente reportado na literatura.

Realizou-se também um estudo sobre a infludncia do tipe de operador de cros-
sover sobre a convergéncia do algoritmo. Escolheu-se o crossover uniforme e de dois
pontos para serem testados [23]). Executou-se o mesmo niimero de vezes os dois tipos
de crossover e observou-se quantas vezes cada um deles chegou no melhor resultado.

200 geragoes

—
]‘E 5,85

w5.83
it

Figura 5.9: Gréfico Estatistico - Crossover Uniforme.

No grafico da figura 5.9, obteve-se 65% de resuliados com a menor massa, em
contrapartida com os 35% da figura 5.7 obtidos pelo crossover de dois pontes. Logo,
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conclui-se que o crossover uniforme possui um melhor desempenho para o caso anal-
isado.

A partir dos estudos introdutérios realizados, nota-se que os parametros do algo-
ritmo influenciam significativamente no seu desempenho. Por outro lado, o nimero
de pardmetros envolvidos é grande, e a sua influéncia pode variar para cada caso
estudado. No entanto, com base nos casos estudados, bem como na literatura con-
sultada é possivel afirmar que & medida em que se amplia o nimero de gerages, o
Algoritmo Genético tende a convergir para uma solugio étima tnica. Assim, uma re-
comendacéo pratica, quando se estd abordando um nove problema, é procurar variar
o nimero de geracoes, acompanhando o comportamento das solugdes encontradas.

Com base no mesmo tipo de argumentagdo, pode-se afirmar que o crossover
uniforme mostrou-se superior ao crossover de dois pontos. Este resultado é especifico
para este tipo de problema.

5.3 Calibragao de Parametros

Além do ntmero de geracdes e o tipo de crossover, fez-se um estudo estatistico
visando a calibracio dos parametros F,, Probabilidade de mutagao, P, Probabilidade
de crossover e I, Probabilidade inicial de zeros e uns. Este estudo teve como base
uma populacdo de tamanho 40, isto &, a populacio é formada por 40 trelicas e
adotou-se 2000 geragoes.

O programa foi executado para os trés problemas de estrutura reticuladas e
seus variantes. Para cada exemplo foram utilizadas as combinagOes apresentadas na
Tabela 5.7.

Tabela 5.7: Variacdo utilizada para os parmetros.

Pardmetro €7 €. C3 Cy G Cs Cr Cs Gy

Pi 04 04 04 04 04 04 05 05 05

Pc 06 086 07 07 08 08 06 06 07

Pm 01 001 0% 001 01 001 01 001 01
Pardmetro Cip Cn Ciz Cia Cuu Ci5 Cig Ci7 Cus
Pi 05 05 05 06 06 06 06 06 06
Pe 07 03 08 06 06 07 07 08 03
Pm o0 61 o001 01 001 01 001 01 001

Os resultados estdo nas Tabelas 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12.

Na Tabela 5.8, tem-se os resultados obtidos para o exemplo 1 Caso a. Este exem-
ple convergiu para o resultado de menor massa em todos os conjuntos de parametros
testados. O que variou foi apenas o ntimero de iteragdes efetuadas para se chegar
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no meihor resultado. Alguns conjuntos de parametros obtiveram o resultado em um
numerco reduzido de iteragbes, come por exerplo o caso de P, = 0,4, P, = (,7 &
P = 0,01, onde o étimo foi encontrado na quarta iteragio.

Tabela 5.8: Calibragao de parametros: Exemplo 1 Caso a.

Pi  Pc Pm Iteragio Otimo Massa Final(Kg} Penalizacio

04 06 0,1 27 508,43 0
04 06 0,01 295 508,43 0
04 07 01 194 508,43 0
04 07 0,01 4 508,43 0
04 08 01 181 508,43 0
04 08 0,01 897 508,43 0
05 06 0.1 424 508,43 0
0,5 06 0,01 216 508,43 0
05 07 01 130 508,43 0
05 0,7 001 610 508,43 0
05 08 0, 519 508,43 0
05 08 0,01 859 508,43 0
06 06 01 146 508,43 0
06 06 0,01 678 508,43 0
06 07 0, 271 508,43 0
06 07 0,01 260 508,43 0
06 08 01 971 508,43 0
0,6 08 0,01 412 508,43 0
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Na Tabela 5.9, tem-se os resultados obtidos para o exemplo 1 Caso b. Neste
caso, o exemplo também convergiu para o resultado de menor massa em todos os
conjuntos de parimetros testados, variando-se apenas a iteragiio em que se chegou
no melhor resultado. Observa-se que no caso a o algoritmo executou uma média
de 351 iteraghes para obter o otimo, enquanto que no caso b essa média foi de 252
iterages. Isto mostra que as propriedades do exemplo séo bastante influentes no
resultade, mesmo que o layout inicial seja igual.

Tabela 5.9: Calibragio de parametros: Exemplo 1 Caso b,

Pi Pc Pm Iteragio Otimo Massa Final(Kg} Penalizagio

04 06 0,1 280 5.65 0
04 06 001 623 5,65 0
04 07 01 183 5,65 0
04 07 001 58 5,65 0
04 08 01 42 5,65 0
04 08 001 887 5.65 0
05 06 01 121 5,65 0
05 0,6 0,01 287 5,65 0
05 07 01 225 5,65 0
05 07 0,01 89 5,65 0
05 03 01 507 5,65 0
0,5 023 001 36 5,65 0
06 06 0.1 17 5,65 0
06 06 0,01 636 5,65 0
06 07 0,1 93 5,65 0
06 07 001 11 5,65 0
06 08 0,1 90 5,65 D
06 08 0,01 349 5,65 0
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Na Tabela 5.10, temos os resultades obtidos para o exemplo 2 Caso a. Este é um
exemplo com simetria diedral cuia massa da solugao otima é de 163,47 Kg. Neste

caso, a variagio dos parametros levou a wma variacio na massa final encontrada
dentro das 2000 iteracdes. Observa-se ainda, que em nenhum dos cases analisados
o algoritme encontrou a melhor soluggo, que é de 163,47 Kg.

Tabela 5.10: Calibracao de pardmetros: Exemplo 2 Caso a.

Pi  Pc Pm Iteragio Otimmo Massa Final Penalizagio
04 0,6 0.1 1203 426,96 0
04 06 001 1320 326,81 72,3272
94 07 01 1219 462,11 0
0.4 07 0,01 1553 337,93 0
04 0,8 0,1 1538 396,23 0
04 0.8 001 1973 304,20 7,15176
05 06 01 1281 391,80 0
05 06 0,01 1974 293,79 0
05 0,7 01 1956 453,65 0
05 07 o001 1810 322,79 0
0,5 08 01 747 416,82 0
05 08 0,01 1788 265,91 0
06 06 01 810 438,55 0
06 06 001 754 281,51 0
06 07 01 1692 416,82 0
06 07 0,01 1664 251,35 0
06 08 071 937 428,25 0
06 08 0,01 1774 334,92 0
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Os resultados obtidos para o exemplo 2 Caso b estdo na Tabela 5.11. Neste caso
aproveitou-se a simetria diedral, e o exemplo convergiu para o resultado de menor
massa em todos os conjuntos de parimetros testados, variando-se apenas a iteragéo
em que se chegou no melhor resultado. Neste caso, observa-se também uma grande
variacao no nimero de iteracdes para se obfer a methor solucao.

Tabela 5.11: Calibragio de pardmetros: Exemplo 2 Caso b.

Pi Pc Pm Iteragho Otimo Valor Final Penalizagio

04 0,6 01 20 81,73 0
04 06 001 310 81,73 0
04 07 01 316 81,73 0
04 07 001 254 81,73 0
04 08 01 198 81,73 0
04 08 0,01 312 81,73 0
05 06 0,11 83 81,73 0
05 06 0,01 692 81,73 0
05 07 0.1 121 81,73 0
0,5 0,7 001 185 81,73 0
05 08 01 194 81,73 0
05 08 0,01 954 81,73 0
06 06 01 52 81,73 0
0,6 06 0,01 997 81,73 0
06 07 01 94 81,73 0
0,6 0,7 001 345 81,73 0
06 08 01 179 81,73 0
06 08 0,01 580 81,73 0
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A Tabela 5.12, mostra os resultados obtidos para o exemplo 5. Para este exemplo
observou-se gue em alguns conjuntos de pardmetros as solugdes obtidas eram nio
penalizadas, 0 que mostra uma maior tendéncia a se chegar na estrutura de massa
minima encontrada, que é de 7647,59 Kg.

Tabela 5.12: Calibracao de parametros: Exemplo 3.

Pi  Pc Pm Iteragio Otimo Valor Final Penalizacio

04 06 01 557 11296,65  10859,39468
64 0,6 0,01 1238 12411,88 0
04 07 01 1079 1146861 0
04 07 001 1985 11446,95 0
04 08 0,1 1174 1129665 0
04 08 001 1370 11468,61 0
05 06 01 1504 9931,540 0
05 06 001 1746 13680,18 0
05 0,7 01 1908 11025,10 0
05 07 0,01 1127 10528,11 0
05 08 01 1985 11718,49 0
05 08 0,01 1766 12339,50 0
06 06 0,11 397 199900,04  198634,5109
0,6 06 001 49 199900,04  198634,5109
06 07 0,1 1666 11471,386 0
06 0,7 0,01 62 199900,04  198634,5109
06 08 0,1 320 199900,04  198634,5109
06 0,8 0,01 58 199900,04  108634,5109

Diante desses resultados é dificil estabelecer um conjunto 6timo de pardmetros
para todos os exemplos, mas pode-se perceber que a combinacio de par@metros
Fn = 001, P, = 0.7 obteve quatre melhores resultados dos 5 testes realizados e
P, = 0,6 obteve dois dos methores resultados entre os quatro anteriores.

A fim de ilustrar o estudo de calibragio dos parametros, fez-se graficos compar-
ativos do desempenho dos exemplos ao longo das iteragdes para todos os conjuntos
de pardmetros. Nos graficos das figuras 5.10 e 5.11 sdo mostrados os desempenhos
do exemplo 1 caso o (figura 5.10) e caso b (figura 5.11),utilizando-se os pardmetros
P o= 0.01, P, == (0.7 e variando-se P,

Para todos os casos observa-se uma queda sistemdtica do valor da fungio de
fitness ao longo das iteragdes. No caso do exemplo 1 caso a, apenas uma evolucio
(P, = 0,5) nfo conduziu & estrutura de menor massa encontrada, antes de 500
iteracoes.
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Evolugo — Exemple 1 Caso a PosG ¥, Prel.01, Pi=var

2500 Y T T T T T T T T
— Pi=0,6
e PQS
= P04
2000 b
1560 “
2
-3
£
i
1600 |+ n
1 T [O———
T
500
o 3 1 : i . : L L 2
o 50 198 150 200 280 aog 58 480 450 860
Garagbes

Figura 5.10: Grafico comparativo - Exemplo 1 Caso a.
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Figura 5.11: Gréfico comparativo - Exemplo 1 Caso b.

Observa-se neste caso, que a tinica diferenca entre os dois exemplos é a rigidez de

cada barra. I) importante observar que a rigidez das barras varia diretamente com
a frea da seclo transversal da barra e inversamente como o comprimento da barra.
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Assim, as configuragbes 6timas com menor rigidez foram penalizadas devido a altos
valores de deslocamento e tensdo, nio tendo sido selecionadas. Este fato mostra a
importancia da definigio dos limites das restrigdes no problema.

De uma maneira global, o acompanhamento da evolucio da funcio de fitness
€ mais uma ferramenta 1til para verificar a sensibilidade dos parimetros sobre a
solucao final encontrada.

5.4 Resultados Numéricos

5.4.1 Estruturas Reticuladas

Os testes escolhidos encontram-se amplamente discutidos na literatura ([8] e [35])
e 830 cldssicos na 4rea de otimizagao. Esses exemplos tém como objetivo validar o
algoritmo e demonstrar sua eficiéncia e versatilidade. A descricio dos exemplos
estao na se¢do 5.1 e suas caracteristicas se encontram nas Tabelas 5.1, 5.2 ¢ 5.3.

O objetivo do exemplo 1 caso a é validar o algoritmo implementado através
da observacio do resultado obtido pelo Algoritmo Genético implementado com o
resultado obtido pelo algoritmo encontrado em [8]. Nesse artigo o autor utiliza um
Algoritmo Genético com codificagio real, onde varia-se a seciio transversal da barra,
dado que determina a existéneia ou ndo da barra na trelica.

Como melhor resultado para este exemplo obteve-se a trelica mostrada na figura
5.12, adotando-se 2000 geragdes e populacio de 20 individuos.

g

Figura 5.12: Resultado obtido para o Exemplo 1 Caso a.
O resultado obtide neste exemplo tem ¢ mesmo layout que o resultado obtido em

[8]. Vale ressaltar que o algoritma utilizado em [8] utiliza uma abordagem diferente,
0 que nao permite a comparagio direta da massa da estrutura final. O resultado é
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bastante satisfatdrio, pois chegou-se a uma configuragfo muito bea em um nimero
pequeno de iteragbes e uma populagio relativamente pequena, visto que [8] utilizou
populagdes de tamanho 300 e 450 individuos.

A trelica utilizada no exemplo 1 caso b é muito semelhante 4 do Exemplol caso
a, porém as dimensdes sao diferentes, Este exemplo pretende mostrar a influéncia
das dimensdes das barras da trelica no resultade final.

Como melhor resultado para este exemplo obteve-se a treliga mostrada na fgura
5.13, adotando-se 2000 geracoes e populagio de 20 individuos.

Figura 5.13: Resultade obtido para o Exemplo 1 Caso b.

Observa-se que devido as caracteristicas da estrutura utilizada neste exemplo foi
possivel conseguir uma trelica com um nidmero menor de barras, que atende plena-
mente as condigdes de contorno impostas. Com este resultado pode-se considerar
que o desempenho do algoritmo é confidvel. Observa-se também a influéncia da
rigidez das barras no processo, assim como dos limites das restriges estabelecidos.
No exemplo 1 caso a, as sohiges com 4 barras foram penalizadas ao longo das
iteracoes fato que levou a wm resultado diferente.

Através do exemplo 2 caso a quer-se analisar o desempenho do método para uma
estrutura um pouco maior, aumentando a complexidade do problema.

Como melhor resultado para este exemplo obteve-se a trelica mostrada na figura
5.14, adotando-se 2000 geracoes e populacéo de 20 individuos.
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Figura 5.14: Resultado obtido para o Exemplo 2 Caso a.

Pode-se observar que o algoritmeo estd conduzindo a uma solugio satisfatéria,
pois hd apenas dois triangulos além do layout esperado. Desta forma espera-se que,
com um numero maior de geracdes ou uma populacio maior, o algoritmo virda a
elimind-los. Ao observar-se este resultado depara-se com wm problema conceitual:
a falta de simetria. Como a estrutura original é simétrica espera-se nma solugao
também simétrica.

Aumentando o tamanho da populagio para 40 individuos e evoluindo o programa
até 2000 geractes obiém-se o resultado esperado, que é mostrado na figura 5.15.

150

S0

~EHE

Figura 5.15: Resultado simétrico obtido para o Exemplo 2 Caso a.

Frente ao problema acima, utiliza-se a simetrizacdo do exemplo 2 caso g, isto
é, representa-se apenas metade da estrutura, e impoe-se as condigoes de simetria
conforme mostrado na Tabela 5.2. Logo, a solugdo do exemplo 2 caso b é a metade
da solucao do exemplo 2 caso a.
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Como melhor resultado obteve-se a trelica mostrada na figura 5.16.

a8

45

a4t

o2

Figura 5.16: Resultado obtido pars o Exemplo 2 Caso b,

Com a reducio do problema e considerando a simetria a priori, o algoritmo
convergiu rapidamente ao resultado, eliminando os problemas do modelo anterior.
Isto nos leva a concluir que guando os problemas sfo simétricos pode-se impor as
condigbes de simetria desde o inicio da modelagem a fim de conseguir uma con-
vergéncia mais rapida. O algoritmo por si s6 ndo possui ferramentas para identificar
estag propriedades. A figura 5.17 mostra a estrutura completa obtida pelo exemplo
2 caso b.

"i A

Figura 5.17: Estrutura completa do Exemplo 2 Caso b.

O exemplo 3 caso a refere-se a uma treliga em duas camadas e o objetivo é aplicar
o algoritmo ao caso de estruturas mais complexas, isto é com dois niveis de barras,
e com um espago inicial de trabalho bem maior.

Como resultado para este exemplo, usando-se 2000 geractes e 40 individuos por
populacio, obteve-se a trelica mostrada na figura 5.18. Neste caso o layout encon-
trado mostra uma tendéncia a concentragio das barras nas laterais da estrutura,
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com major concentraciio de barras na primeira camada da estrutura. Observa-se
também a néo simetria do sistema.

Figura 5.18: Resultado para o Exemplo 3 Caso a.

A simetrizacio do problema remete ao exemplo 3 caso b. O resultado deste
problema é a treliga mostrada na figura 5.19.

Figura 5.19: Resultado para o Exemplo 3 Caso b.

O algoritmo convergiu rapidamente ao resultado, eliminando os problemas do

modelo nao simétrico. A estrutura completa obtida pelo exemplo 3 caso b. é
mostrada na fgura 5.20.
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Figura 5.20: Estrutura completa Exemplo 3 Caso b.

5.4.2 Problemas em estado plano de tensoes

Os exemplos escolhidos para esta categoria também sao exemplos clissicos da
literatura e que podem ser encontrados em [29]. O objetivo destes exemplos é
observar o comportamento do algoritmo para este tipo de problema e verificar se
eles podem ser resolvidos pelo mesmo tipo de método, isto é, o algoritmo bindrio
com crossover uniforme. Em todos os casos adota-se 2000 geragdes e as populagoes
gdo de 40 individuos.

O exemplo 4 apresenta a estrutura de Duas Barras, que foi escothida por possuir
solucao conhecida, mostrada na Figura 5.21.

Figura 5.21: Solugfo analitica para a estrutura de Duas Barras.
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Neste caso parte-se de um espaco inicial de trabalho que engloba toda a drea,
com L, = 10m e Ly == 24m. Adotou-se elementos quadrilaterais de quatro nés, em
uma malha inicial de 240 elementos.

As solugdes encontradas para este exemplo nao foram satisfatdrias, pois nao
mostraram tendéncia ao resultado conhecido, conforme pode ser visto na Figura
5.22. Algumas alteracoes nos parametros e nas malhas foram testadas, porém nao
houve nenhum progresso significativo. N&o encontrou-se muitos casos na literatura
que resolvem este problema usando Algoritmos Genéticose os artigos encontrados
nao forneceram dicas suficientes para melhorar o nosso algoritmo.

25
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Figura 5.22: Resultado obtido para a estrutura de Duas Barras.
O exemplo 5 apresenta a estrutura de Michell [29], que foi escolhida por ser um

exemplo cldssico e por possuir solucdo analitica, que é apresentada na Figura 5.23.
Neste exemplo trabalha-se com metade da estrutura, isto é, simetriza-se o problema.
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Solugdo Analitica

Figura 5.23: Solugao analitica para a estrutura de Michell.

Este exemplo foi resolvido primeiramente com uma malha grosseira, o que nao
permite uma solugho precisa.
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Figura 5.24: Resultado obtido para a estrutura de Michell com malha menos refi-
nada.

Observando-se esses resultados percebe-se a necessidade em se refinar a malha
para que se obtenha melhores resultados. Além do refinamento da malha, é necessério
ampliar os estudos para o caso de estado plano de tensdes, procurando-se algoritmos
alternativos, que sejam mais eficientes para este problema. Os estudos aqui apresen-
tados, permitem concluir que o algoritmo binério na forma como foi implementado,
nio se mostrou satisfatério para a solugao de problemas de otimizacio topoldgica
usando-se modelos de meios contintios eldsticos.

A possibilidade de um refinamento maior das malhas, pode levar a solugbes
vidveis, todavia esta solugio implica em um alto custo computacional, por isso nao
foi aprofundada neste trabalho.
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Capitulo 6

Conclusoes

Neste capitulo sio apresentadas as principais conclusdes a respeite do trabalho
desenvolvido, bem como as sugestdes para a continuidade da pesquisa em questio.

Neste trabalho foi proposto o uso de um Algoritmo Genético para a otimizagao
topolégica de estruturas. O método proposto fol um Algoritmo Genético bindrio,
com o uso de crossover uniforme, mutacio simples, selecdo elitista e abordagem
Pittsburg. Diferente da maioria dos artigos, decidiu-se trabalhar com Algoritmo
Genético bindrio e nao real, pois entendeu-se que para este tipo de otimizacao a rep-
resentagao bindria seria suficiente, pois a representacao indica presenca ou auséncia
de material.

Os Algoritmos Genéticos sho téenicas Uteis e relativamente robustas para se
resolver problemas complexos de otimizacao global, no qual os métodos baseados
em gradiente nem sempre sdo eficientes uma vez que podem convergir para um
6timo local. De uma forma geral os Algoritmos Genéticos manipulam com eficiéncia
seus operadores, permitindo freqiiéntemente a obtengfo de solugbes interessantes
sem custos computacionais elevados.

Devido ao grande ntmero de varidveis, alguns problemas estruturais sao de
dificil solucdo, porém o grande potencial do método estd na facilidade de escapar de
minimos locals.

Observou-se ao longo do trabalho que a formulagio do problema ¢ fundamen-
tal para o desempenho do método. E preciso uma boa formulacao das restrigbes
do problema a fim de diminuir o espago de busca; como o Algoritmo Genético é
uma técnica pseudo-aleatdria, espacges de busca muito grande dificultam o bom an-
damento do processo de otimizacio, pois ¢ nlimero de pontos a serem testados se
torna proibitivo.

O Algoritmo Genético em questao foi implementado com técnicas de programa-
cao orientada a objetos utilizando-se linguagem C++. O algoritmo tornou-se uma
parte do médulo de otimizacio do programa MefLab++, que estd sendo desenvolvido
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por alunos e professores do Departamento de Mecanica Computacional da Faculdade
de Engenharia Mecéanica da Unicamp.

A programacio orientada a objetos foi escolhida por ser um importante recurso
de programagcio computacional, pois permite o desenvolvimento de programas que
possam estar em constante atualizagio devido a facilidade de se acrescentar novas
rotinas e médulos computacionais. Utilizou-se essa propriedade da linguagem para
facilitar a verificacdo das restrigdes do Algoritmo Genético. Todo o célculo pelo
Método dos Elementos Finitos foi feito fora do mdédulo de otimizagao.

A primeira parte do trabalho foi a abstragio dos objetos e classes que irlam com-
por o projeto do programa. Esta foi uma fase bastante complexa e muito importante
para que se obtivesse um bom resultado final, pois a defini¢do e a identificacio das
etapas, dos componentes e dos métodos necessarios para a resolugdo do problema
deu-se aqui. Nesta etapa tivemos o cuidado de direcionar o projeto para facilitar o
desenvolvimento dos préximos mddulos.

A segunda etapa foi a identifica¢do de quais seriam as operag0es e as clagses do
MefLab++ que seriam utilizadas no Algoritmo Genético. Além da identificacao e do
entendimento dessas operacoes ¢ classes, foram necessérias algumas adaptagoes das
operaches ja existentes e a incluséo de algumas novas operagGes para se suprir as
necessidades do Algoritmo Genético. Esta etapa consumiu uma considerdvel parcela
de tempo e dedicagéo do projeto.

A terceira etapa foi a implementacio do Algoritmo Genético propriamente dito.
Esta implementacio é relativamente simples e foi feita com certa facilidade.

A elaboragio dos exemplos e de seus respectives arquivos de entrada também
exigiu cuidados especiais, tendo em vista o nimero de dados que podem ser ma-
nipulados. Esta elaboragdo contou com a ajuda do software ANSYS, onde foi feito
todo o pré-processamento, através do uso de macro comandos para a geracao dos
arquivos de entrada do MefLab++. .

Vale ressaltar algumas dificuldades encontradas ao longo do desenvolvimento do
projeto. Uma delas se deu na verificagio da singularidade da matriz de rigidez
dos elementos. Primeiramente utilizou-se a Decomposicio de Chelesky, que é tradi-
cionalmente usada para se verificar se uma matriz é definida positiva ou nao. Devido
a erros numéricos da maquina, bem como & topologia de algumas matrizes geradas,
nao foi possivel a recuperagdo da matriz original, a partir da matriz gerada pela
Decomposicio de Cholesky, impedindo a verificagdo da singularidade. A segunda
tentativa foi a utilizacio da Decomposi¢do LU, onde nos deparamos com a mesina di-
ficuldade: erros muméricos impossibilitaram wma verificagio direta da diagonal de L.
Decidiu-se, entdo, verificar os autovalores da matriz de rigidez dos elementos. Esta
técnica funcionou bem para os problemas com uma malha pequena, mas quandoe
problemas com malhas maiores foram testados, o método tornou-se muito custoso.
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Uma ultima tentativa ainda foi testada: a utilizagio do método dos sub-espagos
Juntamente a um shift nos autovalores [9]. Os resultados foram satisfatérios, mas
o custo computacional aumentou pois a implementacio do método de sub-espaco
nao foi realizada de forma eficiente. Outras possibilidades devem ser estudadas em
trabalhos futuros.

Outra dificuldade foi estabelecer os limites de deslocamento e tensdes para os
problemas. Estes valores interferem diretamente no resultado final; portanto é pre-
ciso ter muito cuidado e usar da experiéncia para a escolha dos mesmos. Este fato
reforca a idéia de que é dificil estabelecer métodos totalmente automiticos para
otimiza¢ao topolégica de estruturas usando-se Algoritmo Genético. Isto é, a ex-
periéncia, o conhecimento e a andlise minuciosa dos resultados e da evolugao do
Algoritmo Genético sdo fundamentais para a obtencio de solugdes vidveis, depen-
dendo significativamente da experiéncia dos engenheiros e analistas.

Uma andlise global dos resultados permite verificar que o algoritmo convergin
para solugbes satisfatdrias nos problemas de estruturas reticuladas, chegando na
maloria das vezes em solugbes étimas ou em solucdes perfeitamente aceitdveis do
ponto de vista da engenharia.,

Porém, é preciso alguns estudos para a aplicacio nas estruturas em elasticidade
plana, cujos resultados ndo se mostraram eficientes. A utilizacio de operadores
genéticos especiais para este tipo de problema é um dos pontos que devem ser
estudados.

Alguns pontos fundamentais podem ser apontados como assunto de posteri-
ores estudos. A hibridagio do Algoritmo Genético, isto é, a combinacao de outros
métodos ao Algoritmo Genético, em especial a busca local, podem levar ao acelera-
mento da convergéneia e & melhora das solugdes encontradas. A utilizacio de cro-
mOSsOMos reais ou mistos também podem ajudar na melhora do algoritmo. Quanto
aos aspectos da formulagio, pode-se utilizar a otimizagio topoldgica juntamente
com a paramétrica e a de forma, afim de se conseguir melhores resultados.
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Apéndice A
A Teoria dos Esquemas

A Teoria do Esquemas foi proposta por Holland para explicar porque os Algori-
tmos Genéticos funcionam. Esta teoria é vdlida apenas para codificagbes bindrias, e
tem como principais resultados o Teorema do crescimento dos esquemas e a hipdtese
dos blocos construtivos [34].

Um esquema é uma representacio capaz de descrever diversos cromossomos si-
multaneamente. Um esquema é construido inserindo-se um caractere “don’t care” ()
no ailfabeto dos genes, indicando que aquele gene representa qualquer alelo.

Como exemplo tem-se o esquema [1%01001] que representa os cromossomos
[1001001] e [1101001]. Cada caractere * fornece duas possibilidades para o gene: 1
ou 0. O esquema [* = % % + % | representa todos os cromossomos de tamanho 7.

Cada esquems representa 27 cromossomos, onde r é o niumero de caracteres
* presentes no esquema. Por oufro lado, cada cromossomo de comprimento m é
representado por 2™ esquemas. Logo, considerando-se cromossomos de comprimento
m, héd um total de 3™ possiveis esquemas. Numa populacio de tamanho n hd entre
2™ e n2" possiveis diferentes esquemas.

Alguns termos utilizados devem ser definidos. Séo eles:

e A ordem o{S) de um esquema S, é definida como o niimero de zeros e uns
presentes no esquema, isto é, o nimero de posigdes fixas presentes no esquema.

e O comprimento definitério de um esquema S, denotado por §(S), é a malor
distdncia entre posicdes fixas de um cromossomo. O comprimento definitdrio
define o nivel de compactagio da informagao contida no esquema.

o O fitness de um esquema S na geragao t, eval(S,t), é definido como a média
dos fitness de todos os cromossomos na populagio representados pelo esquema

S.
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Assumindo-se gue hé p cromossomos {z!
S; na geracao ¢, temos:

42 -2 } representados pelo esquema

1 P
eval(S;,t) = — evalm Al
- E: (A1)

onde eval(zf, ) é o fitness do individuo zf,.
Seja tam.pop o tamanho da populagio. O fitness médio, '(£), da populagio na
geracao 1, é dado por:
1 tom.pop
Fit) = —r Z eval({x?) (A.2)

tam_pop oy

Sejam p. e p,. as probabilidades de crossover e mutacio, respectivamente, e m o
comprimento dos cromossomos. Seja £(S5;, £} o ntimero de cromossomos representa-
dos pelo esquema S; na geracio ¢. Pode-se mostrar que {23!

1, eval(S;, 3 S;
£(8 t)F (t)l(s D %”{"?S—""}i — o(S:)Pw] (A3)

A equagio A.3 é a equacgio de crescimento reprodutivo do esquema. Ela é de-

&S, t+1) >

duzida supondo-se que a funcdo de fitness assume apenas valores positivos.

A equagdo A.3 mostra que a sele¢io aumenta a amostragem de esquemas cujos
fitness estd acima da média da populagio, e este aumento é exponencial. A sele¢io,
por si 84, nio introduz nenhum novo esquema. Esta é a razdo da introdugio do
operador de crossover: possibilitar a troca de informacao estruturada, ainda que
aleatdria. Além disso, o operador de mutagio introduz uma variabilidade maior na
populagio, O efeito {destrutivo) combinado destes operadores nio ¢é significativo se
o esquema ¢ curto e de ordem baixa.

Desta forma, o teorema dos esquemas pode ser enunciado como:

Teorema dos Esquemas: FEsquemas com comprimento definitério curto, de or-
dem baiza, e com fitness acima da média, tém um aumento exponencial de sua
participacdo em geracdes consecutivas de uma Algoritmo Genético.

A prova deste teorema se encontra em [16].

Uma conseqiiéncia imediata deste teorema é que os Algoritmos Genéticos tendem
a explorar o espaco por meio de esquemas curtos e de baixa ordem que, subseqiien-
temente, s&o usados para troca de informacéo durante o crossover.

Hipotese dos Blocos Construtivos: Um Algoritimo Genético busca desempenho

quase-6timo através da justaposicio de esquemas curtos, de baixa ordem e alto
desempenho, chamados blocos construtivos.
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Em uma populagio de tamanho fem.pop, individuos de comprimento m proces-
sam pelo menos 2™ e no méximo 2'9"-P? esquemas. Alguns deles sio processados de
forma itil: sdo amostrados a uma taxa crescente exponencial; e outros sio quebrados
por meio de crossover e mutagao.

Holland mostrou que, em uma populacio de tamanho tam pop, pelo menos
tamn_pop® s@o processados de forma itil. Fsta propriedade foi denominada par-
alelismo implicito, pois é obtida sem nenhuma exigéncia extra de memdria e proces-
samento.

Note que , em alguns problemas, alguns blocos construtivos poedem direcionar
erroneamente o algoritmo, levande-o a convergir a pontos sub-étimos. Este fendmeno
¢ conhecido como decepgio.

Assim, a hipétese dos blocos construtives nao fornece uma explicaco definitiva
do porqué os Algoritmos Genéticos funcionam, mas é apenas uma indicago do
porqué os Algoritmos Genéticos funcionam para uma certa classe de problemas.

Esta é uma informagao que pode ser muito explorada, porém nao fara parte
destes estudos, ficando para trabalhos mais aprofundados neste assunto.
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Apéndice B

Exemplo de um Arquivo de
Entrada do Programa MefLab- +

Os aquivos texto que contém os dados de entrada do programa MefLab++ sao
organizados da maneira come o apresentado abaixo:

titulo = [optimization]
Task = |
EvolutionaryOptimization == |
GeneticAlgorithm = |
BinaryGA =|
(num_ger)  (100)
{prob_cross) {0.8)
(probomut)  (0.1)
{size.pop)  (20)
{max.bar} (13}
]
Fitness = |
Constraints = |
BasicNodes = |
{NodeList) (1 2 3 6)
{weight) (1000) ]
Singularity = |
(weight) (1000)
]
DisplacementLimit = |
(max.disp} {0.01)
(weight) (10)
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]

StressLimit = |
{(max _stress) (100000000}
(weight) (10}
]
]
ObjectiveFunction = |
TotalMass = |

00
}

]
]

DomainProblem = [A]
Domain = |
Domainlist = [ |
Name = [A]
DifferentialOperator = [Truss]
SpaceDimension = {2]
AproximationMethod = [FEM]
MaterialBehaviour = [GHooke]
BCList = [
Displacement = |
(1) {(dx) (0.0)
(1) (dy) (0.0)
(6) (dx) (0.0)
(6} (dy) {0.0)
]

Force = |
(2) (dy) (-100000.0)
(3) (dy) (-100000.0)

]
]

GeometricElements = |
Attributes = {{Linengeo) (Trussphy) {Steel) (Barral} |
Conectivity == |

(112
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]

GeometricNodes = |
(1) ( 0.00 0.00 0.00 )
(2) ( 3.60 0.00 0.00 )
(3) ( 7.20 0.00 0.00 )
(4) ( 7.20 3.60 0.00 )
(5) ( 3.60 3.60 0.00 )
(6) ( 0.00 3.60 0.00 )
|
Element TypeList = |
Linengeo = [(InterpolationOrder) (1} |
trussphy = [(InterpolationOrder) (1) ]
]
GeometricPropertiesList = |
Barral = |
{Area) (0.0025)
]
]

MaterialPropertiesList = |
Steel == |
(E) (206700000000)
(Rho) (7800)
(Mi} (0.3)
]
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Apéndice C

Principais Funcoes do Cdédigo
Fonte

Neste apéndice serdo apresentados os cédigos-fonte das funcoes mais importantes
do programa. Essas fun¢des fazem parte dos arquivos fitness.cpp e Gntclgrt.cpp.
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void GeneticAlgorithm::give_CurrentWordinterpretation(Dictionaryg
theDictionary,GeneticAlgorithm*& pCeneticAlgorithm){
int wordcode;
enum dictwords {wBinaryGA=1,wIntegerGA,wRealGA,wFitness};
thelDictionary.add Word{"BinaryGA",wBinaryGA);
theDictionary.add_Werd({"IntegerGA",wIntegerCi) ;
theDictionary.add_Word("RealGA",wRealGA);
theDictionary.add Word("Fitness",wFitness);

while(!theDictionary.check _IfDescriptionHasFinished
("GeneticAlgorithm")){theDictionary.give_NextDictionaryWordCode
(wordcode) ;
switch (wordcode){
case wBinaryGh:
BinaryGA * pBinaryGa;
pBinaryGA = new BinaryGa;
pBinaryGA->give_CurrentWordInterpretation(theDictionary);
pGeneticAlgorithm = pBinaryGa;
break;
case wintegerGA:
IntegerGA * pInteger(Gi;
plntegerGA = new IntegerGh;
plntegerGA->give_CurrentWordInterpretation{theDictionary);
pGeneticAlgorithm = pIntegerGA;
break;
case wRealGA:
RealGA * pRealGi;
phealGA = new RealGh;
pRealGA->give CurrentWordInterpretation(theDictionary);
pGeneticAlgorithm = pRealGA;
break;
case wFitness:
pFitness = new Fitness;
pFitness->give CurrentWordInterpretation{theDictionary);
pGeneticAlgorithm->set pFitness{pFitness);
break;
default:
cout << " The class " << wordcode << " is invalid data for
Genetic Algorithm f18! ¥
<< endl;
break;
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void GeneticAlgorithm::sort{ColumnVector grade,ColumnVector &indexes){
/* Algoritmo para ordenar um vetor através de um vetor de fndices
chamado indexes */

int i, 3, pl, p2, aux;
int size=grade.Nrows(};

// inicializa o vetor de Indices
for {i=1; i <= size; i++)
indexes{i) = i:

// executa ¢ selection sort
for (i=1; 1 <= sgize; i++){
pl = indexes(i};
for (j=size; j »= i+1; j--){
p2 = indexes(j);
if (grade(pl) > grade(p2)){
aux = indexes(i);
indexes{(i) = indexes(j)};
indexes(j)
pl = indexes(i);

i

I

aux;

void BinaryGA::crossover(ColumnVectorg pail, ColumnVectork pai2){
/* Realiza crossover uniforme entre dois individuos selecionados por
roulette-wheel com probabilidade " alfa". Esta fungio recebe como
par@metros os individuos pais e retorna os filhos gerados por cross-
over, através de referé@ncia,*/
int aux,i;
// Percorre o cromossomo
for {i=1; i<=max_bar ; i++){
//Realiza o crossover se rand menor que alfa
if ((double} rand()/RAND_MAX < prob_cross }{
aux=pail(i);
pail(i)=pai2(i); // Filho 1
pai2(i)=aux; // Filho 2
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void BinaryGA::mutation{(Matrix& pop, int &mut, Matrix &pop_mut){
/#Realiza mutagfo simples no individuo selecionado por roulette-whesl
com probabilidade "beta". Esta fungfo recebe como parfimetros a popu~
lagSo,e o valor mut. Ela retorna a sub-populagic de individucs mutados
(pop_mut}.*/

int i, ind_selec,j;
doublie aleat;

// Preenche a populag¢8o de mutagio
for {i=1; i<=mut; i++){
aleat=ceil ((double) rand()/RAND MAX * size_pop);

// 8eleciona individuo aleatériamente
ind_selec=__max{l,aleat);

for {(j=1; j<=max bar ; j++)

// Realizag8o da mutaglo

if ((double) raand()/RAND_MAX < prob_mut){
pop_mut{i, j)=1-pop(ind_selec,jl);}

else{
// Recupera o individuo selecionado por roulette-wheel
pop_mut{i, j)=pop{ind_selec,i);
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int BinaryGA::selection{ColumnVector grade){

/* Esta fungdo seleciona um individuo para sofrer mutagic ou realizar
cressever através de roulette-wheel. Ela recebe como pardmetro o vetor
do fitness, e retorna a posiglBo do individuo selecicnado.*/

int cont=1,i; // Varidvel que identifica o individuo selecionado

// Calcula um nimero aleatdério entre O & total
double aleat=(double) rand()/RAND_MAX;

double max_grade=grade.MaximumAbsoluteValue()};
ColumnVector fit(size_pop);

// Calcula a soma dos fitness normalizades dos individuos da populagio
double total=grade.Sum();
ColumnVector prob{size_pop);

for (i=1; i<=size_pop; i++)
prob{i)=grade(i)/total;

// Zera a varidvel utilizada para selecionar o individuo
double soma_parcial=prob(i);

// procura o individuo a ser selecionado

while (soma_parcial < aleat && cont < size_pop){
cont++;
soma,parcial=soma_parcial+prob(cont);

1

return cont;

97



void BinaryGA::initial_pop(Matrix &pop){
/* Geragio da Populag¢Soc Inicial aleat6riamente. Recebe como pardmetro
a populaglo através de referdncia.x/

int i,3;
pop.ReDimension(size_pop,max_bar+2);

//atualiza a semente a ser utilizada na geraglo de n. aleatérios
srand{ {(unsigned)time{ NULL ) J;

for (i=i; i<=max_bar; i=i+l)
pop(l,i)=1;

far {(i=2 ; i<=size_pop ; i++){
for (j=1; j<=max_bar ; j++){
if ( (double)rand()/RARD MAX < 0.5){
// Atribui O se valor aleatdério menor que ¢ determinado.

pop(i,j)=0; ¥

elge{
// Atribui 1 se valor aleatdério for maior
pop(i,j)=1;

}
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void BinaryGA::apply_Method{Domain *pDomain){
// Programa que gerencia o Algoritmo Genético.

// Gera todos os dados do dominie para todos os elementos possiveis
plomain->give StaticData():

// Botina que atribui os pesos s restrigfes dependente da massa total
da estrutura inicial

double mass=0;

pDomain->give_TotalMass (mass) |

printf ("%.18g \n",mass);
printf{" ");

Constraints *pConstraint=pFitness->get_pClonstrains();
ConstraintList theConstlist = pFitness->get_theConstraintList();

pConstraint = theConstlist.give FirstObject();
for (int i=1; i<=4; i++){
switch (1) {
case 1:
pConstraint->set_weight (10¥mass);
pConstraint = theConstList.give NextObject(};
break;

case 2:
pConstraint->set _weight (8xmass);
pConstraint = theConstlList.give NextObject();
break;

case 3:
pConstraint->set_weight (mass);
pConstraint = theConstList.give NextObject();
break;

case 4:

pConstraint->set_weight{mass);
break;

99



// InicializacBo das varidveis

int elite=ceil{size_pop/4); // Define o tamanho do conjunto pop_elite

int mut=ceil{size_pop/2}; // Define o tamanho da populaglo com
mutaglio € Crossover

int ger, j;

int ind_pail, ind paiZl;

//Inicializacioc das matrizes e vetores

/f Inicializa a populagic de elite
Matrix pop.elite(elite, max_bar+2};

// Inicializa a populagBo intermedidria com aplicacfio de crossover
Matrix pop_cross{2wmut, max bar+2);

// Inicializa a populagdo intermedidria com apliicaglo de mutagdo
Matrix pop_mut(mut,max_bar+2);

ColumnVector indexes(size_pop);

ColumnVecter pail{max_bar+2), pai2(max_bar+2);

CoilunrVector fit{num_ger);

ColumnVector MassGer(num_ger);

initial_pop{pep); // Gera a populagfo inicial

//Calcula o fitness da populagio e armazena na ldltima coluna de pop
pFitness->»cale_fitness(pop,pDomain);

// Ordena os individuos pelo fitness
sort (pop.Column{max_bar+l), indexes);

for (ger=1; ger <= num_ger; ger++) // Percorre as geragdes
{
// Gera a populagio de elite a partir da populag8o total
( melhores individuos )}
give_pop_elite(pop_elite, elite, indexes);

// Selegio dos individuos para crossover através de roulette-wheel
for (j=1; j<=mut; j++)
{

ind_pail=selection{pop.Column(max_bar+1)});

ind_paiZ=ind _paii;
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while (ind_pail == ind_paiZ2)
// Garante que paii seja diferente de pai2
ind_pail2=selection(pop.Column(max_ber+1));

for (i=1; i<=max _bar; i++)

{
//Identifica o primeiro individuc selecionado (pai 1)
pail(i)=pop{ind_pail,i});
//Tdentifica o segundo individuo selecionado (pai 2)
pai2(i)=pop(ind_pai2,i);
¥
crossover(pail,pai2); // Realiza o crossover

// Armarzena os filhos na populaglo de crossover
for (i=1; i<=max_baxr; i++)
{
pap..craoss(j,i)=paii{i);
pop_cross(mut+j,i}=pai2(i};

1

//Calcula o fitness da populagio de crossover ¢ armazena na udltima
coluna de pop_cross
pFitness->calc fitness{pop.cross,plomain)};

mitation{pop_cross,mut,pop_mut); // Realiza a mutagfo

//Calcula o fitness da populagic de mutagic e armazena na dltima
coluna de pop_mut
pFitness->calc_fitness(pop_mut,pDomain);

//Define a nova populaglo

give_new pop{pop, pop.elite, pop_cross, pop_mut, elite);
// Ordena os individucs pelo fitness
sort(pop.Column{max_bar+1l), indexes);

printf("%.18g %.18g %.18g %d \n",pop{indexes(l)},max bar+1)
,pop(indexes (1} ,max_bar+2) ,pop(indexes(1),max_bar+l)-
pop(indexes (1) ,max_bar+2), ger);fit{ger)=pop(indexes(l),
max_bar+1) ;MassGer (ger)=pop (indexes (1) ,max_bar+2);

Print (PO?) "POP“ . upopu . ..,1) :
Print(fit,"fit¥,"fitness",~1);
Print(MassGer, "Mass", "MassGer",~1);
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void BinaryGA::give_pop_elite(Matrix &pop_elite, int &kelite,
ColumnVector &indexes){
/% Seleciona os melhores individuos para apréxima geraglo,
garantindo diversidade entre eles.*/

int k,c=0,j=2,i=2,1,ver=1;

for (k=1; k<=max_ bar+2; k++) {
pop_elite(l,k}=pop(indexes{1)},k);

k=1;
while (i<=elite) // Constréi a populaglio de elite {
while {c<k}{
cH+t;
for (1=1; l<=max_bar; 1l++}{
// Verifica se os elementos da populagic de elite
s8c iguais, garantindo a diversidade

if (pop_elite(i-c,1)!=pop(indexes(j),1)) {

ver=0;
break;
hs
}
if (ver == 1){
s
c={;
¥

¥

for {(1=1; l<=max_bar+2; 1++){
// Coloca ¢ individuc na populagic de elite
pop_elite(i,1)=pop(indexes(j},1);

i++;
Jtes

102



void Fitness::calc_fitness{Matrix &pop, Domain =pDomain){
/* Fungio para calcular ¢ fitness de uma certa populagdo. Armazena ¢
valor do fitness na dltima coluna de pop gue € retornade por
referdncia.*/

int size_pop=pop.Nrows(), nconst=0,i=1,]j;

double valuelF=0, satisfy;

int size_chrom=pop.Ncols(}-2;

ColumnVector chromossome(size_chrom);

for (Constraints * pConstraint = theConstraintList.
give_FirstObject () ;pConstraint; pConstraint =
theConstraintlist.give NextObject())

{

nconst++; // Recupera o tipo da restrigio

for (i=1; i<=size_pop; i++)
{
// criar um pDomain com os elementos gue vEo estar
atives olhando o pop(i)
for {j=1; j<=size_chrom; j++}
{

chromesseme{j)=pop(i,j);

phDomain->rupdate PhysicalMesh(chromossome);
PhysicallMesh *pPhyMesh=plomain->get_pPhysicalMesh();

int currentnumbercofelements = pPhyMesh->
get_thePhyElementList().get_numberofobjects();

plbjectiveFunction->calc_cbjective_function(valuelF,
pDomain) ;pop(i,size_chrom+l)=valueQF;
pop(i,size_ chrom+2)=valuelF;

J=2;

for {pConstraint = theConstraintlist.give FirstObject(};
pConstraint;pConstraint = theConstraintlist.
give_NextObject())

{

satisfy=pConstraint->calc_penalty{pDomain);
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if (pConstraint->get type(})

{

if (Isatisfy)

{
pop(i,size_chrom+1)=pop(i,size_chrom+i)+
pConstraint->get_weight(};
break;

i

Jbdy

}
else
{
popli,size_chrom+i)=pop(i,size chrom+i)+
satisfy+pConstraint->get_weight (};
J++s
}
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