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RESUMO

O processo de elaboracdo de um projeto estrutural envolve a realizacdo de um
ciclo de tarefas que sdo repetidas por meio da técnica de espiral de projeto. O niimero de
vezes em que este ciclo € repetido, na maioria das vezes, depende da experiéncia do
engenheiro projetista ou da inovagdo presente no projeto. Recentemente, tém surgido,
na engenharia, varias técnicas modernas que tentam minimizar essa dependéncia. Essa
nova area do conhecimento dentro da engenharia ¢ referida como Engenharia da
Informacdo e incorpora conhecimentos de varios campos, tais como, sistemas
especialistas, heuristicas, inteligéncia artificial etc.

Neste trabalho, desenvolveu-se um procedimento computacional para a
otimizacdo de estruturas trelicadas planas e espaciais submetidas a carregamentos
estaticos e dindmicos, em que sdo aplicadas as técnicas dos algoritmos genéticos e das
redes neurais artificiais, juntamente com o método dos elementos finitos.

Além do problema de otimizagdo dimensional, considerou-se, também, a
otimizacao topologica e de forma e outra abordagem, simultanea, em que se combinou a
otimizacao dimensional ¢ de forma.

O problema da otimizagdo incorporou as suas restricoes tradicionais, as
restricdes normativas. Essa inclusdo propiciou que as respostas do problema estivessem
mais proximas a realidade do projeto, pois as restricdes normativas sao justamente os
critérios prescritos nas normas de dimensionamento.

Como ferramenta de aceleragdo da convergéncia dos algoritmos genéticos,
adotaram-se os parametros genéticos adaptativos e técnicas alternativas para a avaliagao
da funcao aptidao.

As técnicas de aceleragdo, as redes neurais como simuladores da funcao aptidao
e o método da aptidio baseada em similaridade da funcdo aptidao permitiram que
grandes estruturas fossem otimizadas, garantindo a aplicabilidade desse procedimento

em projetos reais.
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ABSTRACT

The process of developing a structural project involves the carrying out of a
cycle of tasks which are repeated in a sort of spiral during the project. The number of
times that this cycle must be repeated, in the majority of cases, depends on the
experience of the planning engineer, or on the innovation present in the project.
Recently various modern techniques have been developed in engineering which try to
minimize this dependence. This new area of knowledge in engineering is referred to as
Information Engineering, and incorporates knowledge from various fields, such as
systems specialists, heuristics and artificial intelligence.

In this study, it was developed a computational procedure for the optimization
of planar and space trusses, subjected to static and dynamic loading, in which
techniques from genetic algorithms and artificial neural networks are applied, together
with the finite elements method.

In addition to the problem of size optimization, topology and shape optimization
was considered, as well as another simultaneous approach, which combined size and
shape optimization.

The problem of optimization incorporated normative restrictions along with
traditional restrictions. This inclusion made it possible for the answers to the problem
to be closer to the reality of the project, since the normative restrictions are exactly
those criteria prescribed for the norms of dimensioning.

As a tool for accelerating the convergence of the genetic algorithms, we adopted
adaptive genetic parameters and alternative techniques for evaluating the fitness
function.

The acceleration techniques, neural networks as simulators of the fitness
function, and the fitness method based on similarity to the fitness function allowed for
large structures to be optimized, guaranteeing the applicability of this procedure in real

design.
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CAPITULO

1. INTRODUCAO

Vive-se, hoje, em uma sociedade extremamente competitiva, onde os conceitos
como eficiéncia, produtividade, desempenho, redu¢cdo de custos etc. t€ém ocupado um
lugar de destaque. Essa nova preocupacdo atinge também os engenheiros que buscam
sempre a maior eficiéncia de seus projetos. No entanto, a obtencdo de um projeto
eficiente passa por uma fase de tentativa e erro, em que as solugdes propostas sdo
verificadas quanto as prescrigdes normativas. A duragdo dessa recorréncia esta ligada
diretamente a experiéncia do projetista, que pode partir de uma proposta inicial melhor
ou pior.

Esta busca por projetos mais economicos, motivada pelo mercado cada vez mais
competitivo, deu novo animo as pesquisas em otimizagdo estrutural. Ferramenta que
vem se mostrando habil e eficaz na identificagdo das melhores solu¢des para o

problema.

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Encontrar a melhor solu¢do pelo método da tentativa e do erro é praticamente
impossivel, mesmo que o projetista possua grande experiéncia, ja que existem diversas
combinagdes de possiveis solugdes para o problema. Uma alternativa ¢ a utilizagdo de
algoritmos capazes de solucionar o problema com menos dispéndio de tempo e ou
recursos computacionais. A otimizagdo estrutural se mostrou uma ferramenta util neste
processo, pois realiza de forma automatica a busca da melhor solu¢do por meio de
técnicas que direcionam a busca dentro do espaco factivel.

Existem diversos algoritmos usados nos processos de otimizagdo estrutural,

dentre os quais se destacam os algoritmos genéticos. Um método classificado como



heuristico, cujo principio funcional segue a Teoria da Evolugao das Espécies de Charles
Darwin (1859). Ou seja, baseia-se no principio da sele¢dao natural, na qual sobrevive o
individuo mais adaptado. A utilizacdo deste principio como técnica de otimizagao foi
proposta por John Holland (1975).

Neste trabalho foram implementadas técnicas para o melhor desempenho dos
algoritmos genéticos tradicionais, tornando-os mais eficientes. Além de estratégias que
agilizem a avaliacdo da func¢do aptidao, como as redes neurais artificiais e aptidao
baseada na similaridade da fung¢do aptidao.

As redes neurais artificiais sd3o uma estrutura computacional que simula o
comportamento do cérebro humano. Elas tém sido utilizadas na solu¢do de problemas
particulares, que dependem de uma capacidade de aprendizagem onde os algoritmos
computacionais tradicionais tém se mostrado ineficientes. A utilizacdo das redes neurais
como ferramenta no processo de otimizacdo estrutural ja foi adotada por Mendonca
(2004). No entanto, a sua utilizagdo, neste trabalho, segue a metodologia usada por
Barbosa (2004), quando ele as utilizou para simular o comportamento da estrutura,
evitando a andlise estrutural pelo método dos elementos finitos.

As torres de linhas de transmissao sdo estruturas treligadas, constituidas de perfis
metalicos, cujas ligacdes sdo aparafusadas ou soldadas por meio de chapas de topo
(gusset plates). Na literatura técnico-cientifica existem poucos trabalhos relativos a
utilizagdo de torres de transmissdo em perfis tubulares. Gabrielli (2004) propde uma
metodologia para o dimensionamento dessas estruturas. Como elas sdo fabricadas em
série, ou seja, com padroes de repeticdo, ¢ importante que se busquem procedimentos de
projeto que impliquem a obten¢ao de uma estrutura otimizada.

A inclusdo das restricdes normativas propicia uma resposta mais proxima da
realidade, garantindo que a solucdo possa ser utilizada na pratica apds pequenos ajustes
construtivos, ainda nao incorporados ao processo de otimizacdo. Esse enfoque ja foi
utilizado por Xu et al (2003), quando ele adotou como restri¢des: freqiiéncias naturais,
tensdo, deslocamento e coeficiente de flambagem. Neste trabalho, a exemplo de Xu et
al (2003), o processo de otimizacao de torres utilizou como solicitagdes as combinac¢des
usuais de carregamento baseadas nas normas nacionais € internacionais €, cOmo
restricdes, 0os mesmos quesitos considerados no processo de dimensionamento dos

elementos, ou seja, o Indice de Esbeltez Limite e a Resisténcia as solicitagdes.



Segundo Alves (2003), at¢ o momento, problemas envolvendo carregamento
dinamico e otimizacao estrutural foram pouco estudados. Visando uma abordagem
desse tipo, ou seja, otimizacdo de estruturas submetidas a cargas dinamicas,
desenvolveu-se um algoritmo para a analise dindmica das estruturas. Nele as respostas
podem ser obtidas no dominio do tempo ou da freqii€ncia. Nestes casos ¢ necessario
garantir que as freqliéncias naturais da estrutura e do carregamento estejam distantes,

evitando, deste modo, a ressonancia da estrutura.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um procedimento para a otimizacao de estruturas planas e espaciais
submetidas a carregamentos estdticos e dinamicos, em que serdo aplicados os
algoritmos genéticos e as redes neurais, juntamente com o método dos elementos
finitos. Pretende-se abordar, além do problema de otimizacao de area dos elementos, o
problema relativo a otimizagdo de forma e topologica, levando-se em consideracido os
carregamentos estaticos e dinamicos € um conjunto de restricoes de ordem pratica,

contidos nas normas nacionais € internacionais.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Otimizagao de modelos tridimensionais de torres de linhas de transmissao.

e Aplicagdo dos algoritmos genéticos numa forma robusta (eficiente).

e Uso das redes neurais artificiais.

e Considera¢ao de restricdes normativas, além das freqiiéncias naturais da
estrutura.

e Consideracao de cargas estaticas e dinamicas.

e Otimizagdo de peso (dimensdes), de forma e topologica.

e Andlise dindmica no dominio do tempo e da freqiiéncia.



1.3 MOTIVACAO

Construir um algoritmo capaz de gerar um pré-projeto de uma torre de
transmissdo em que caracteristicas como economia, seguranca, aplicabilidade e
eficiéncia estejam presentes. Isto tudo realizado automaticamente, de modo a despender
o menor tempo possivel do projetista. Além de o produto estar proximo as suas

caracteristicas 0timas, em fun¢ao da qualidade e aplicabilidade do projeto.

1.4 METODOLOGIA

A metodologia adotada na elaboracdo desta dissertagdo pode ser dividida em
cinco modulos distintos, de acordo com os objetivos especificos de cada algoritmo
implementado. O produto final ¢ um conjunto de sub-rotinas que compdem o algoritmo
de otimizagdo estrutural, capaz de otimizar estruturas trelicadas planas e espaciais,
especialmente as torres de linhas de transmissao constituidas de perfis tubulares.

Em todas as implementag¢des, utilizou-se a linguagem de programacgdo Fortran

90 e, como compilador, o Microsoft Developer Studio.

1 — Modulo dinamica das estruturas: consiste na ampliagdo do programa Vibres,
no qual ¢ possivel a analise ndo-linear geométrica e de vibragdes livres de modelos
tridimensionais, discretizados em elementos finitos de barras, numa implementacao
eficiente, incorporando rotinas que visem a andlise dindmica das estruturas.

Fase realizada como trabalho da disciplina Dindmica das Estruturas I, no
programa de pos-graduagdo em engenharia civil — Propec, da Universidade Federal de
Ouro Preto, quando foram implementados os métodos: integracdo numérica (Duhamel e
Newmark) e o método da superposi¢cao modal, com respostas nos dominios do tempo e

da freqiiéncia.

2 — Moddulo algoritmos genéticos: desenvolvimento de um algoritmo para

otimizacao de estruturas treligadas via algoritmos genéticos.



Realizado durante Projeto de Iniciacdo Cientifica, financiado pela Fundagao de
Amparo a Pesquisa do Estado de Minas Gerais (Fapemig). Neste Projeto foi
implementado o algoritmo genético tradicional. Durante a elabora¢do da dissertagao,
propde-se o aperfeicoamento deste algoritmo mediante estratégias que melhorem sua
eficiéncia, viabilizando sua utilizagdo em processos de otimizagdo de grandes

estruturas, especialmente em torres de linhas de transmissao.

3 — Moddulo redes neurais artificiais: desenvolvimento e implementacao das redes
neurais artificiais como simuladores estruturais.

O desenvolvimento deste modulo comegou durante o Projeto de Iniciagdo
Cientifica e, apesar dos resultados promissores, a rede desenvolvida necessitava de
alguns aprimoramentos, que foram realizados durante a elaboracdo desta dissertagao.

A rede desenvolvida foi utilizada como estratégias para melhorar a eficiéncia dos
algoritmos genéticos, por meio da simulagdo estrutural (tensdo e deslocamentos) e
também da simulacdo da fun¢do aptiddo. Reduzindo, desta forma, o custo

computacional empregado no processo de analise estrutural.

4 — Modulo torres de linhas de transmissao: implementacao de um procedimento
para o dimensionamento de torres de linhas de transmissao.

Trata-se da implementacdo do procedimento de dimensionamento proposto por
Gabrielli (2004), onde as estruturas constituidas de perfis tubulares estdo submetidas a

varias combinagdes de carregamentos.

5 — Mobdulo otimizagdo estrutural: desenvolvimento e implementacdo de
algoritmos para otimizagdo dimensional, topoldgica, de forma e simultinea, de
estruturas trelicadas.

Implementacgao de algoritmos especificos para cada tipo de otimizagdo, a serem

inseridos no mddulo algoritmo genético, responsavel pelo processo de otimizagao.



1.5 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

O problema que se pretende estudar ¢ a otimizacdo de estruturas treligadas
planas e espaciais, especialmente torres de linhas de transmissdo com perfis tubulares,
submetidas a carregamentos estaticos e dindmicos. Além de considerar a acdo de cargas
dindmicas, propde-se também incorporar restricoes de ordem pratica, prescritas nas
normas nacionais ¢ internacionais. O espagco de busca utilizado no processo de
otimizagdo, incorporando as restricdes normativas, ¢ composto pela tabela de tubos de
secoes circulares da V&M do Brasil, compreendendo um numero de se¢des variando de
30 a 40 tipos.

Durante o processo de otimizacdo, valer-se-a4 de suas possiveis variagdes:
otimizacdo dimensional, quando as varidveis de projeto sdo as areas das secoes
transversais dos elementos; otimizacdo de forma, em que as varidveis sdo as
coordenadas dos pontos nodais; topoldgica, onde se eliminam os elementos
desnecessarios da estrutura; e otimizacdo simultanea, em que se trabalha com todas
essas variaveis ao mesmo tempo.

Como técnica de otimizacdo, propde-se a utilizagdo dos algoritmos genéticos,
pois, segundo Silva (2005), os “algoritmos genéticos sdo as mais difundidas e estudadas
técnicas de computacdo evolucionaria, pela sua flexibilidade, relativa simplicidade de
implementagdo, e eficacia em realizar busca global em ambientes adversos. Vista de
forma global, a evolugdo natural implementa mecanismos adaptativos de otimizagdo
embora estejam longe de serem uma forma de busca aleatéria. Os algoritmos genéticos
tentam dirigir a busca para regides do espago onde ¢ provavel que os pontos 6timos
estejam. Os algoritmos genéticos possuem um paralelismo implicito decorrente da
avaliacdo independente de cada um dos candidatos a solucdo, ou seja, pode-se avaliar a
viabilidade de um conjunto de parametros para solu¢ao de problemas de otimizacao™.

Os algoritmos genéticos exigem uma grande capacidade computacional devido a
necessidade de muitas avaliagdes da funcdo aptidao. O problema se agrava na
otimizac¢do estrutural, pois, exige-se a utilizacdo do método dos elementos finitos
durante a avaliacdo da fun¢do aptiddo, o que demanda altos custos computacionais.

Como alternativa, propde-se a utilizagdo de técnicas que realizem de maneira indireta



essa avaliagdo da funcdo de aptidao. As técnicas escolhidas para isto sdo: redes neurais

artificiais e aptidao aproximada baseada em similaridade da funcao aptidao.

1.6 ESCOPO DA DISSERTACAO

De uma forma sucinta a dissertagdo esta organizada da seguinte maneira:

No Capitulo 2 ¢ feita uma apresentacao sobre as torres de linhas de transmissao,
foco do presente trabalho, destacando o procedimento sugerido por Gabrielli (2004)
para o dimensionamento de torres constituidas de perfis tubulares.

No Capitulo 3 apresenta os diversos tipos de otimizagdo estrutural, destacando
as suas respectivas formulagdes. E também o algoritmo de otimizagdo utilizado, o
método dos algoritmos genéticos. Bem como a sua descricdo, ressaltando o seu
funcionamento, possiveis variagdes e estratégias utilizadas para tornd-los mais
eficientes.

No Capitulo 4 apresentam-se as redes neurais artificiais. Sua histéria, estrutura
interna, tipos de aprendizado, treinamento, arquitetura e estratégias construtivas.

O Capitulo 5 apresenta-se a solugdo para estruturas submetidas a carregamentos
dinamicos, com respostas no dominio do tempo e da freqiiéncia, com condi¢des iniciais
diferentes de zero.

No Capitulo 6 encontra-se uma descri¢ao detalhada de todos os procedimentos
implementados e a validagao dessas implementagdes encontra-se no Capitulo 8.

Os resultados para os problemas propostos, a evolugdo das solugdes e a andlise
estatistica das mesmas encontram-se no Capitulo 7, bem como uma analise dos
resultados encontrados.

No Capitulo 8 sdo apresentadas as conclusdes obtidas com o desenvolvimento
do presente trabalho e também sugestdes de outros trabalhos que déem continuidade a

este estudo.
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CAPITULO

2. TORRES DE LINHAS DE TRANSMISSAO

As torres de linhas de transmissdo sdo estruturas projetadas por grupos de
familia, apresentando, portanto, padrdes de repeticdo. Estes padrdes sdo ideais para que
se busque a aplicagdao de procedimentos de otimizagdo na fase do pré-projeto, de forma
a se obter uma estrutura segura e econdmica. Sdo estruturas trelicadas, geralmente
constituidas de perfis metalicos, cujas ligacdes sdo aparafusadas ou soldadas por meio

de chapas de topo (gusset plates).

2.1 CLASSIFICACAO

A maioria das torres apresenta arquitetura padrdo, composta por alguns
elementos bdasicos, conforme mostra a Figura 2.1 Esses elementos sdo: pernas
principais, contraventamentos verticais primarios e secunddrios e contraventamentos

horizontais.

-t Contrav. X

Pritndrio

g Pernas

Secundério

—— Contrav. K

Figura 2.1 — Elementos basicos de uma torre de transmissao (Rao e Kalyanaraman, 2001).



Existem varios tipos de classificagdes para as torres de linhas de transmissao.

Abaixo, seguem as classificagdes mais usuais.

» Quanto a forma de resisténcia das estruturas:
e torres autoportantes;

e torres estaiadas.

Figura 2.2 — Tipos de torres quanto a arquitetura (Gontijo, 1994).

» Quanto a arquitetura:
e tronco piramidal de circuito simples (Figura 2.2¢);
e tronco piramidal de circuito duplo (Figura 2.2d);
o delta (Figura 2.2b);
e delta cara-de-gato (Figura 2.2a).

» Quanto a disposi¢ao dos condutores:
e triangulares (Figura 2.2¢);
e verticais (Figura 2.2d);

e horizontais (Figura 2.2b).



» Quanto ao numero de circuitos:
unico (Figura 2.2 a, b, ¢);

duplo (Figura 2.2 d).

»  Quanto a fun¢do da linha:
Torre de sustentacdo: funcionam como estrutura de sustentagdo dos cabos
condutores e para-raios.
Torre de ancoragem: utilizada na ancoragem dos cabos, como pontos de
tensionamento e evitando o efeito cascata. Podem ser classificadas como terminais e
intermediarias.
Torre angulo: utilizada na mudancga de dire¢ao das linhas de transmissao.
Torre de derivagdo: utilizada em pontos onde ha necessidade de derivagdo da linha.
Torre de transposi¢do: tem a fungdo de garantir a simetria elétrica da linha obtida

com a rotacao das fases.

» Quanto a voltagem, as mais comuns no Brasil s3o:
69 kV;
138 kV;
230kV;
345 kV;
500 kV;
765 kV.

2.2 NORMAS E ESPECIFICACOES

O projeto das linhas de transmissdo segue as prescri¢des de normas brasileiras,

normas estrangeiras e especificacdes estabelecidas pelo contratante.

Quanto as normas brasileiras temos:
NBR 5422:1985 — Projetos de linha de transmissdo de energia elétrica: aborda as

condigdes basicas para linhas de transmissao dentro do intervalo de 35 kV e 800 kV
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no que se refere, por exemplo, aos parametros meteorologicos, as hipdteses de
calculo para condutores e para-raios, ao isolamento, as ferragens, as estruturas, as
fundagdes, aos esforcos mecanicos, as distancias de seguranga, ao aterramento, as
travessias, as faixas de seguranca etc.
e NBR 8842:1985 — Suporte metalico para linhas de transmissdo: especifica as
condicdes de ensaio para os suportes metalicos utilizados nas linhas de transmissao.
e NBR 8850:1985 — Execug¢do de suportes metalicos trelicados para linhas de
transmissdo: estabelece condigdes para a execucdo de suportes metalicos para uso
em linhas de transmissao.
A Norma estrangeira utilizada ¢ o Manual 52:1991 — Guide for design of
latticed steel transmission structures, da American Society of Civil Engineers (ASCE).
As normas citadas acima, referem-se as torres constituidas de perfis cantoneiras.
Para perfis tubulares utilizar-se-4, conforme sugerido por Gabrielli (2004), as
prescri¢des da NBR 8800:1986 — Projeto e execugdo de estruturas de ago de edificios e
do LRFD:2000 — Load and resistance factor design specification for steel hollow

structural sections, do American Institute of Steel Construction (AISC).

2.3 CARGAS ATUANTES

A NBR 5422:1985 define as seguintes cargas atuantes, que devem ser
consideradas no dimensionamento das torres:
e peso proprio da estrutura;
e peso proprio dos cabos, das ferragens e dos isoladores;
e cargas especiais de manutencao e construgao;

e acdo do vento sobre a estrutura, os isoladores, os cabos condutores e os para-raios.

2.4 HIPOTESES DE CALCULO

As hipdteses de calculo conjugam as varias combinagdes de acdes, regides das

instalagdes, dire¢des do vento, fun¢des das linhas, nimeros dos cabos etc. As hipdteses
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a seguir foram sugeridas por Gabrielli (2004) e referem-se as torres com fungdo

estrutural implantadas em regides onde nao ha neve.

e Hipodtese 1: consideram-se os cabos com vento maximo em qualquer diregdo.
Geralmente, consideram-se ventos longitudinais, transversais e a 45°.

e Hipotese 2: considera-se a ruptura de cada um dos cabos para-raios. O numero de
hipdteses, geralmente, ¢ igual a quantidade de cabos para-raios da torre.

e Hipotese 3: considera-se a ruptura de cada um dos cabos condutores. O niimero de
hipdteses, geralmente, ¢ igual a quantidade de cabos condutores da torre.

e Hipotese 4: cargas devido a construgao.

2.5 MODELAGEM

Cada elemento da torre possui um comportamento estrutural distinto. Por
exemplo, as pernas funcionam como elemento de pdrtico, os contraventamentos como
trelica etc. Entretanto, as torres sdo, geralmente, modeladas como treligas espaciais.

Gabrielli (2004) destaca que na modelagem como trelica espacial, os
contraventamentos secunddrios ndo devem ser considerados, pois geram mecanismos
hipoestaticos, tornando o sistema de equacdes singular. A presenga desses mecanismos
nao indica, necessariamente, uma estrutura instavel. Mas, sim, a necessidade de

identificacdo e restricdo automatica dos mesmos.

2.6 DIMENSIONAMENTO

Em virtude da modelagem adotada, o dimensionamento dos elementos refere-se
as cargas axiais, mesmo a estrutura possuindo elementos de poérticos espaciais. Por
causa dessa diferenca, as normas ja consideram as disparidades entre os dois modelos
(portico espacial e trelica espacial) nas especificacdes de dimensionamento.

O procedimento de dimensionamento das torres em perfis cantoneiras segue as
prescricdes normativas existentes. Como ndo existe norma especifica para torres em
perfis tubulares adotar-se-4 as prescri¢cdes sugeridas por Gabrielli (2004), que considera

uma combina¢do das normas NBR 8800:1986 ¢ NBR 5422:1985.
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2.6.1 CARGAS APLICADAS

a) Peso proprio da estrutura: ¢ determinado subdividindo a estrutura em painéis.
O peso de cada painel ¢ calculado e multiplicado por um coeficiente de ponderacao, de
acordo com a Equagdo 2.1, e aplicado na extremidade inferior do painel. Onde: P, =
peso proprio de cada painel; K, = coeficiente de ponderagdo (K, = 1,0, carga vertical

reduzida, vao gravante minimo; K, = 1,3, valor sugerido pela empresa de referéncia).
P = P N K (2. 1)

b) Carga nos pontos de fixacdo dos cabos: nestes pontos ha transferéncia de

carga em trés diregdes. A Figura 2.3 mostra o ponto de aplicagdo delas.

Figura 2.3 — Ponto de aplicagdo das cargas (Gabrielli, 2004).

Carga vertical: por causa do peso dos cabos. Calculada de acordo com a
Equagdo 2.2. Onde: V = carga vertical; P. = peso do cabo ou para-raios por unidade de
comprimento; N, = nimero de cabos por fase; V, = vdo gravante ou vao do peso da

estrutura; P.= peso das cadeias de isoladores e das ferragens de fixa¢do dos cabos; K, =
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1,5 para vao gravante maximo e 1,0 para vao gravante minimo; vao gravante = maior
distancia entre os pontos, com tangente horizontal das catendrias dos vaos adjacentes a
torre; vao gravante minimo = menor distancia medida para situagdo analoga a anterior; e

vao de vento ¢ a média aritmética entre os vaos 1 e 2, de acordo com a Figura 2.4.

v=(-N, v, +P)K, 22)

Definicoes:

Figura 2.4 — Vao gravante e vao de vento (Gabrielli, 2004).

Carga transversal: em conseqiiéncia da a¢do do vento nos cabos, nos isoladores e
nas ferragens e, também, por causa dos componentes transversais das forgas de tragdo
nos cabos de torres em angulo. Calculada de acordo com a Equagdo 2.3. Onde: T =
forga transversal; g, = pressdo do vento; N, = nimero de cabos por fase, no caso de
para-raios, geralmente, ¢ igual a uma unidade; o = fator de afetividade, que pode ser
obtido por meio da Figura 2.5; d. = didmetro do cabo condutor ou para-raios; V, = vao
de vento da torre; ¢ = angulo de incidéncia do vento em relagdo a direcdo da linha, veja
Figura 2.6; S; = area da cadeia de isoladores, projetada ortogonalmente sobre um plano
vertical; K,; = coeficiente de ponderacao para as cargas transversais, em fun¢ao da acao
do vento; T, = valor maximo de tracao no cabo durante a vida util da linha; w = 1,0 para
torres em angulo nas extremidades da linha e 0,5 para torres em angulo no meio da
linha; y = valor do angulo de mudancga de dire¢@o da linha da torre; K;» = coeficiente de
ponderagdo para as cargas transversais devidas a componente transversal da forga de

tracdo nos cabos.

T=(12-q,-S)K,+(g, N, -o-d -V, sen* (@)K, +T, sen(wp)K,, 23
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Figura 2.5 — Fator de efetividade (Gabrielli, 2004).
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Figura 2.6 — Angulo de incidéncia (NBR 5422:1985).

Carga longitudinal: por causa do rompimento dos cabos ou da tragdo dos cabos
condutores e para-raios em torres de fim de linha. Calculada de acordo com a Equagao
2.4. Onde: L = carga longitudinal; z = 0,7, no caso de rompimento do cabo condutor em
torres de suspensao, ou z = 1,0, no caso de rompimento do cabo para-raios em torres de
suspensao e ancoragem, ou do cabo condutor em torres de ancoragem, ou de tragdao dos
cabos em torres de fim de linha; 7, = valor maximo de tra¢cdao no cabo durante a vida util

da linha; &; = coeficiente de ponderacao para cargas longitudinais.

L=z-T, -k 2.4)
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c¢) Carga de vento: para calculo da agdo do vento na estrutura e nos cabos, calcula-se
primeiramente a pressao dinamica do vento, por meio das Equagdes 2.5 a 2.7. Onde: g,
= pressdo dindmica do vento (N/m?®); p = massa especifica do vento (kg/m’); T, =
temperatura coincidente em °C (temperatura média diaria e suposto coincidente com a
ocorréncia da velocidade do vento de projeto); Alt = altitude média da regido de
implantacdo da linha (m); ¥, = velocidade de vento de projeto (m/s); K, = coeficiente de
rugosidade, conforme Tabela 2.1; K; = coeficiente de correcao do periodo de integracao
(t). E a relagdo entre os valores médios de vento a dez metros de altura do solo, para
diferentes periodos de integra¢io e rugosidade do terreno. E obtido a partir da Figura
2.7; H = altura do local em que se encontra o elemento estudado; n = coeficiente de
corregao da velocidade do vento em fungdo da altura (H). Esse valor depende da
rugosidade do terreno e do periodo de integracdo (f), conforme a Tabela 2.2; V;, =
velocidade basica do vento. E a velocidade de uma rajada de vento, referente a um
periodo de retorno de 50 anos, a 10 metros de altura do solo, com um periodo de
integracao de 10 minutos ¢ medida em um terreno com grau de rugosidade (B). O valor

de ¥, pode ser obtido na Figura 2.8.

1 2
9o =7 PV, 2.5)
1293 (16000+64-T, — Alt
P 11 0,00367\ 16000+ 64-T. + Alf 26)
]
N
v, =K, K, [E) v, @.7)
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Figura 2.8 — Relagdo das velocidades médias a 10 m de altura (NBR 5422:1985).
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Tabela 2.1 — Coeficiente de rugosidade do terreno (NBR 5422:1985).

Categoria do terreno

Caracteristicas do terreno

Coeficiente de rugosidade K,

A Vastas extensoes de dgua; areas costeiras e desertas planas. 1,08
B Terreno aberto com poucos obstaculos. 1,00
C Terreno com obstaculos numerosos e pequenos. 0,85
D Areas urbanizadas; terrenos com muitas arvores altas. 0,67

Tabela 2.2 — Coeficiente de correcdo n (NBR 5422:1985).

Categoria do terreno n (1= 2 segundos) n (t= 30 segundos)
A 13 12
B 12 11
C 10 9,5
D 8,5 8

A carga aplicada na estrutura em fun¢do da a¢do do vento e dada pela Equagao

2.8, onde: 6 = angulo de incidéncia do vento, conforme Figura 2.6; S, S>= area liquida

total da face projetada ortogonalmente sobre o plano vertical situado na direcao da face

1 (S7) ou 2 (S3); C,y, C,o = coeficiente de arrasto, obtido na Figura 2.9, para as faces 1 e

2 para um vento perpendicular a cada face, tomando, conforme a Figura 2.6, as faces a

sotavento e a barlavento, ja levadas em conta.

A, =q,(1+02-sen*20s,-C, -5en’0+5, -C,, -cos’ 0)

Codficiente de Arrasio para Painéis de
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Figura 2.9 — Relagao coeficiente de arrasto (NBR 5422:1985).
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2.7 CONSIDERACOES FINAIS

Apos analisar o comportamento dos dois tipos de perfis utilizados, Gabrielli

(2004) fez as seguintes consideragoes:

Em virtude do seu melhor desempenho aerodinamico, a forca atuante nos
perfis tubulares ¢ inferior a atuante em uma torre semelhante com perfis
cantoneiras.

As ligagdes em torres em perfis cantoneiras sdo feitas em uma aba, causando
excentricidade na ligagdo, além de a carga ser aplicada fora do centro de
cisalhamento. Esses problemas estruturais ndo acontecem nas torres em
perfis tubulares, porém as ligagdes em perfis tubulares sdo mais trabalhosas.
Como nos perfis cantoneiras o centro de cisalhamento se encontra fora da
secdo, mesmo a carga sendo aplicada no centro de gravidade surgird o
momento fletor. O que ndo acontece nos perfis tubulares e demais perfis com
dupla simetria, onde o centro de cisalhamento coincide com o centro de
gravidade.

Por causa da sua geometria, na maioria dos casos, mesmo com area iguais,
os perfis tubulares apresentam maior inércia. O que gera maior resisténcia a
compressdo. Em fun¢do dessa maior rigidez, as estruturas com perfis
tubulares também apresentam menor deslocamento.

Em conseqiiéncia desse melhor desempenho, as se¢des dos elementos
tubulares serdo menores para suportar as mesmas solicitagdes, reduzindo,
dessa forma, o consumo de ago.

Contudo, ndo se pode afirmar que o sistema tubular seja mais econdmico,
pois € preciso considerar a influéncia das formas de ligacdo, do processo

construtivo e do custo de montagem.
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CAPITULO

3. OTIMIZACAO ESTRUTURAL

Os conceitos de otimizagdo estdo presentes em varios eventos da natureza, por
exemplo, quando Darwin (1859) afirma na sua Teoria da Evolucdo das Espécies que
somente os individuos que melhor se adaptarem ao meio ambiente sobreviverdo. Ou nos
critérios de minima energia, presentes em varios fenomenos fisicos e quimicos.

Na maneira convencional, o projeto estrutural ¢ realizado por meio do método de
tentativa e erro, em que a determinacdo da melhor solugdo passa unicamente pela
experiéncia do engenheiro projetista. A otimizagdo estrutural busca desvincular a
escolha da melhor solucdo dessa experiéncia, incorporando novos critérios que
permitam uma avaliagdo matematica da qualidade da solucdo. Segundo Lemonge
(1999), esses critérios podem ser, por exemplo: escolha do material (custo); a melhor
combinagdo das pecas estruturais disponiveis no mercado (perfis metalicos para trelica
ou elementos pré-moldados para uma edificagdo civil); topologia; durabilidade;
confiabilidade; funcionabilidade; eficiéncia; capacidade e tempo de execu¢do; recursos
para analise (plataformas computacionais e testes de laboratorio) etc.

Na engenharia estrutural, o primeiro registro da utilizacdo dos conceitos de
otimizagdo datam de 1638, quando Galileu determinou a melhor forma de uma estrutura
baseada em sua resisténcia.

A otimizagdo estrutural permite a busca da melhor solucdo por meio de um
modelo matematico, em que estdo inseridos os objetivos e as restricdes do problema.
Assim sendo, a melhor solug¢do ¢ obtida mediante um conjunto de anélises, onde serdo
avaliadas diversas combinagdes de possiveis solucdes.

A defini¢do das informag¢des importantes no processo de otimizagdo, bem como
a elaboragdo da func¢do objetivo, depende do tipo de problema em questdo: otimizagdo

dimensional (size optimization), otimiza¢ao de forma (shape optimization), otimizagao



topoldgica (topology optimization), otimizagdo simultanea (dimensional + forma), etc.
Neste trabalho também sera considerado um abordagem multiobjetivos, onde propde-se
a considerag¢do de otimizagdo de peso juntamente com a maximizacdo das freqiiéncias

naturais da estrutura.

3.1 T1IpOS DE OTIMIZACAO

3.1.1 OTIMIZACAO DIMENSIONAL

Na otimizacdao dimensional (Figura 3.1), o dominio do problema ¢ fixo, ou seja,
ndo ha alteracdo da malha de elementos finitos. No caso, as variaveis de projeto
descrevem caracteristicas da estrutura, como por exemplo, area da secdo transversal,
momentos de inércia etc. Busca-se, pela otimizacao dimensional, a melhor distribui¢ao
de 4reas, visando a minimizacdo ou maximizacdo da fung¢do objetivo (peso,
flexibilidade, tensdo etc), concomitantemente com o respeito as restricdes do problema.
As restrigoes dependem do tipo de problema. Mas, basicamente, refere-se a um limite

admissivel para deslocamentos, tensoes, freqiiéncias, comprimento de flambagem etc.

Figura 3.1 — Otimizacdo dimensional.

3.1.2 OTIMIZACAO DE FORMA

Na otimizagdo de forma (Figura 3.2), o dominio do problema ¢ variavel, pois
este ¢ justamente o objetivo, determinar o seu dominio 6timo. Ou seja, a melhor forma
da estrutura. As varidveis de projeto podem ser os pontos de controle do polinomio que
definem o contorno da estrutura (problemas continuos) ou as coordenadas dos pontos
nodais (problemas discretos). Esse tipo de otimiza¢do ¢ mais complexa, pois podem
gerar distor¢des na malha de elementos finitos, levando a problemas de convergéncia da

solucdo. No caso, além das restrigdes usuais (de deslocamento, tensdes, freqiiéncias,
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comprimento de flambagem etc.) devem-se incorporar restricdes que evitem solucdes

hipoestaticas.

Figura 3.2 — Otimizagdo de forma.
3.1.3 OTIMIZACAO TOPOLOGICA

Na otimizagao topologica (Figura 3.3), o dominio do problema ¢ fixo. Busca-se
a melhor distribui¢do de material no dominio do projeto. No caso, a variavel de projeto
esta associada a distribuicao de material. Para problemas continuos tem-se a inser¢ao de
furos e refor¢o de pontos. No caso de estruturas discretas, determina-se a presenca ou
auséncia de determinados elementos. Nesse tipo de otimizacdo, faz-se necessaria a
verificacdo de estabilidade fisica e numérica do problema, pois a auséncia de

determinados elementos pode tornar a estrutura hipoestaticas.

Figura 3.3 — Otimizagao topologica.

3.1.4 OTIMIZACAO SIMULTANEA

Na otimizagao simultanea (Figura 3.4), o dominio do problema ¢ variavel, pois o
objetivo ¢ determinar o seu dominio 6timo e também a melhor distribuicdo de areas.
Trata-se da jungdo da otimizacdo dimensional com otimiza¢do de forma. Ou seja, as
variaveis de projeto sdo as coordenadas dos pontos nodais (problemas discretos) e as
areas das secdes transversais dos elementos. E um tipo de otimiza¢do complexa, pois
podem gerar distor¢des na malha de elementos finitos, levando a problemas de

convergéncias da solucdo. No caso, além das restricdes usuais (de deslocamento,
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tensdes, freqliéncias, comprimento de flambagem etc.) devem-se incorporar restrigoes

que evitem solucdes hipoestaticas.

Figura 3.4 — Otimiza¢ao simultanea.
3.1.5 OTIMIZACAO COM MULTIOBJETIVOS

Nesta otimizac¢do, o objetivo € a maximizagao das freqiiéncias naturais e também
a minimizagao do peso da estrutura. Essa abordagem considerou as mesmas estratégias
adotadas na otimizacdo tradicional (dimensional, de forma ou simultanea),
acrescentando-se a fungdo objetivo original (peso) a parcela referente a maximizagao

das freqiiéncias, conforme esquematizada na Equagdo 3.1. Onde: F, . = fungdo

bjetivo
objetivo; Peso = peso da estrutura; 3 = fator de ponderagdo que garanta a mesma ordem
de grandeza entre peso e somatdrio de freqliéncias; n» = numero das primeiras

freqiiéncias consideradas no processo de maximizacao.

Fopeio = Peso+ ,B[Z Frequenciasj (CRY

i=1

Contudo, os objetivos devem estar equiparados de modo que ambos possuam a
mesma caracteristica (maximizacdo ou minimizacao). A Equacao 3.2 apresenta a
relagdo existente entre freqiiéncia (F) e periodo (7), ou seja, a maximizagao das
freqliéncias ¢ equivalente a minimizagdo dos periodos. Sendo assim, substitui-se, na
funcdo objetivo, a maximizagdo das freqliéncias pela minimizacdo dos periodos
naturais.

1
F=— 32
7 (3-2)
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3.2 ALGORITMOS GENETICOS

Os algoritmos genéticos sao um grupo de estratégias utilizadas na resolucao de

problemas de otimizag¢do. Segundo Mendonga (2004), sdo caracterizados por

algoritmos de busca global, devido a sua grande eficiéncia na exploracdo do
espago de busca. Foram idealizados por John Holland (1975) e baseiam-se nos
principios da genética, mais precisamente no processo evolutivo dos seres vivos,

proposto por Charles Darwin (1859).

Os métodos convencionais, apesar do seu relativo sucesso na utilizacdo em
otimizagdo estrutural, possuem algumas limitacdes que, segundo Castilho (2003),
citando Lemonge (1999), Goldberg (1989) e Gen e Cheng (1997), sdo:

e dificuldades na identificagdo de solugdes 6timas globais, em geral;

e dificuldades quando o problema envolve varidveis continuas e discretas;
e ndo sdo aplicaveis a otimizagdo multiobjetivos;

¢ ndo sdo indicados para programacao em paralelo;

e tém dominio de aplica¢do restrito;

e necessidade de a fungdo objetivo ser diferencidvel.

Devido a essas dificuldades, novos métodos tais como simulated annealing, tabu
search, Grasp e algoritmos genéticos tém sido utilizados na otimizacao estrutural. Estes
métodos sdo conhecidos por serem mais simples, mais rapidos e eficientes na solucao
de diversos problemas de otimizagao.

Os algoritmos genéticos introduzem um novo conceito sobre os algoritmos de
otimiza¢do: a simulagdo do processo evolutivo. Sua principal caracteristica ¢ a
existéncia de dois espagos de busca: genotipico e fenotipico. O espago genotipico € a
representacdo codificada dos individuos e o espaco fenotipico € a representagdo fisica
dos mesmos. O espago genotipico facilita a troca de material genético entre os
individuos, possibilitando melhor evolu¢do da populagao.

Os algoritmos genéticos promovem a evolucdo da solu¢do mediante a busca
simultanea em diversas regides do espaco de busca, utilizando uma populacido de

possiveis solugdes (individuos). A cada geracao, a populagao ¢ modificada por meio dos
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operadores genéticos, permitindo que as solucdes mais adaptadas ao meio se

reproduzam, gerando descendentes, e, as menos adaptadas, sejam descartadas.

3.2.1 HISTORICO

O estudo dos algoritmos genéticos originou-se juntamente com os demais
algoritmos tidos como evolucionistas: programacdo evolucionista e estratégias
evolucionistas. Ambos se baseiam no conceito de populacao de candidatos a solucao do
problema. Esses candidatos s3o manipulados por meio de operadores de selecdo,
recombinac¢do e mutacdo genética, de forma a promover a evolucao dos individuos.

Nao se pode precisar a origem dos estudos em computacao evolucionista. Mas
experimentos importantes foram realizados na década de 50. Entretanto, esses
resultados ndo sensibilizaram o meio cientifico. O interesse surgiu somente apos o
trabalho de Holland (1975).

O objetivo de Holland (1975) era a elaboragdo de um modelo que representasse
biologicamente a evolucdo das espécies e pudesse ser implementado
computacionalmente. Pretendia também utilizd-lo como ferramenta para solugdo de
problemas complexos.

Goldberg (1989) em seu livro Genetic algorithms in search, optimization and
machine learning, descreve o funcionamento dos algoritmos genéticos. Neles a troca de
informacao gera um procedimento de busca, capaz de encontrar a melhor solugdo para
uma série de problemas, por meio da combinacdo de conceitos de selegdo natural e

operadores genéticos.
3.2.2 DEFINICOES

Os termos utilizados nos algoritmos genéticos t€ém origem na genética e nas
técnicas de otimizacao.

e Espaco fenotipico: conjunto formado por todas as varidveis de projeto;

por exemplo, areas da secdo transversal, coordenadas nodais etc.
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e [Espago genotipico: representagdo codificada do espago fenotipico,
alfabeto binario.

e Gene: representagdo codificada das variaveis do problema, formado por
um conjunto de caracteres que compora o cromossomo.

e Cromossomo: formado por um conjunto de genes (cadeia de caracteres)
que faz referéncia ao espago de busca genotipico. Cada cromossomo
representa uma possivel solu¢ao do problema (individuo).

e Individuo: candidato a solucdo do problema. Na forma genotipica ¢
representado pelo cromossomo e na fenotipica, pelas variaveis do
problema.

e Populagdo: formada por um conjunto de individuos (cromossomos) que
sdo analisados a cada geragao (iteragdo).

e Operadores genéticos: mecanismos aplicados aos cromossomos para
promover a evolucao dos individuos.

e Espaco de busca: conjunto de todas as possiveis solugdes do problema.

e Funcdo objetivo: fun¢do matematica que armazena todas as informagdes
relevantes do problema de otimizagdo, ou seja, ¢ a representacao
matematica do objetivo do problema.

e Funcdo penalidade: expressdo matematica que traduz as penaliza¢des do
individuo, quando as restri¢des do problema sio violadas.

e Funcdo aptiddo: funcdo matematica formada pela funcdo objetivo,
acrescida da funcdo penalidade, indica a qualidade (adaptag¢do) de cada

individuo.

3.2.3 CODIFICACAO

Uma das vantagens dos algoritmos genéticos encontra-se na sua estrutura de
busca, que se baseia na codificagdo genotipica. Sendo assim, a representagdo dos
individuos ¢ crucial na elaboracdo do algoritmo genético, pois dela depende toda a
eficiéncia do algoritmo. Os operadores genéticos, responsaveis pela estratégia de

evolucao, sdo aplicados sobre os individuos codificados (espago genotipico).

26



Existem varias representagcdes possiveis para os genotipos, que vao desde uma
simples cadeia de Os e 1s (alfabeto binario) at¢ complexas estruturas de dados. A
escolha deve passar por uma andlise criteriosa, a fim de garantir uma codificagdo
eficiente.

A representacdo mais utilizada, segundo Soares (1997), ¢ a binaria, em que ha
grande facilidade na busca de similaridades e na implementacao.

A representacdo bindria se aplica tanto a varidveis inteiras, quanto reais. No caso
de varidveis reais, utiliza-se a conversdo de valores numéricos de ponto flutuante para
valores binarios de comprimentos fixos.

Nao obstante a grande utilizagdo, a representacdo bindaria apresenta alguns
problemas. O primeiro deles refere-se a representagcdo das variaveis reais, quando ha
necessidade de grande precisdo, gerando-se uma cadeia bindria extensa. O outro
problema refere-se as variaveis inteiras, que sao a presenca de hamming cliffs. Ou seja,
valores adjacentes que possuem grandes diferengas na cadeia binaria que os codificam.

O problema dos hamming cliffs pode ser mensurado por meio da distancia
hamming, que indica a quantidade de bits diferentes nas cadeias de caracteres. Como
por exemplo, os valores sete e oito, codificados, respectivamente, pelas cadeias binarias
0111 e 1000. A distancia hamming ¢ quatro, pois todos os quatro bits sao diferentes. A
existéncia de hamming cliffs obsta a acdo dos operadores genéticos, que terdo
dificuldades para vencer grandes distdncias hamming. Isto fica claro quando se analisa a
perturbagdo necessaria na cadeia 0111 para que represente o valor adjacente ‘oito’
(1000) sera necessario trocar todos os bits.

Uma solug¢do para o problema dos hamming cliffs ¢ a utilizacdo de codigos
ciclos, também conhecidos como cddigos Gray. Ele também utiliza o alfabeto binario,
porém a distancia de hamming para codificagdes adjacentes ¢ sempre igual a um. Isto
facilita a convergéncia do algoritmo, contudo pode levar a um oOtimo local. Ja a
representacao bindria torna o algoritmo genético mais livre para explorar novas regides
e localizar o o6timo global. Mas o refinamento da solucdo torna-se mais dificil, como
adverte Avila (2002). A Tabela 3.1 apresenta alguns exemplos da codificagio nos dois
sistemas.

A codificacdo binaria deve garantir a representatividade para todo o espacgo de

busca. O dimensionamento do nimero de bits necessario para representar cada variavel
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de projeto ¢ que garante que todos os membros do espaco sejam codificados. O
dimensionamento do numero de bits segue a Equagdo 3.3 (variavel inteira) e 3.4

(variavel real), onde: n,= numero de bits necessarios para a representagcdo das
variaveis; n,= numero de varidveis existentes no espago de busca; np = niimero de

varidveis de projeto; x“e x" = limites superior e inferior do espago de busca,

respectivamente; € = precisdo desejada.

Tabela 3.1 — Codigo binario usual e codigo de Gray.

Inteiro Binario Gray Inteiro Binario Gray
0 0000 0000 8 1000 1100
1 0001 0001 9 1001 1101
2 0010 0011 10 1010 1111
3 0011 0010 11 1011 1110
4 0100 0110 12 1100 1010
5 0101 0111 13 1101 1011
6 0110 0101 14 1110 1001
7 0111 0100 15 1111 1000

O tamanho do cromossomo necessario para representar o individuo (solucao do
problema) depende do numero de varidveis de projeto existentes, de acordo com a

Equagdo 3.5, onde: n, = niimero de bits necessarios para a representacdo das varidveis;
n,= numero de varidveis existentes no espago de busca; np = nimero de varidveis de

projeto; L= tamanho do cromossomo.

n
27" =n, (3.3)
x‘—x'
n, =log,| ——— 34
S
np
L= n, (3.5)

i=1
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3.2.4 POPULACAO INICIAL

O inicio do processo evolucionario acontece com a definicdo da populacao
inicial, que indica as regides do espaco de busca por onde comecara a investigacdo. Por
isso, deve-se apresentar uma grande diversidade genética, para que todas as regides
estejam representadas no inicio do processo.

A priori, a populagdo inicial ¢ gerada de forma aleatdéria. Mas aleatoriedade ndo
garante uma representacdo uniforme do espago de busca, por isso se torna necessario
elaborar novas técnicas mais eficientes.

Uma alternativa para a obten¢ao de uma populacdo uniformemente distribuida ¢é
a geracao aleatdria da populacao com base em distribuigdes uniformes. Pode-se também
gerar somente a metade dos individuos da populacdo de forma aleatéria e a outra parte
simplesmente invertendo os bits da primeira. Outra forma ¢ utilizar uma populagio
inicial maior do que as futuras populagdes, permitindo melhor representagao do espago
de busca.

Outros métodos de geracdo da populagdo inicial variam de acordo com o
comportamento desejado no inicio do processo de busca. Lacerda e Carvalho (1999),
citado em Silva (2005), sugerem que a populacdo seja obtida mediante a geragdo de
individuos, obedecendo as condigdes de contorno do problema, previamente
estabelecidas. Bramlette (1991), citado em Castilho (2003), sugere realizar uma série de
inicializagdes para cada individuo e escolher a de melhor desempenho. Ja Coley (1999),
citado em Castilho (2003), indica que estimativas podem ser feitas por outros métodos
numa tentativa de localizar solu¢des aproximadas e, entdo, o algoritmo genético pode

comegar sua busca a partir de tais solucoes.

3.2.5 FUNCAO APTIDAO

A funcdo de aptiddo recebe, como entrada, as caracteristicas do individuo

(fendtipo) e fornece, como resultado, a sua aptiddo. A fungdo de aptidao (fitness)
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representa a adaptabilidade do individuo ao meio, ou seja, indica a qualidade dos
mesmos.

A fungdo de aptiddo ¢ composta pela funcdo objetivo e pela fungdo penalidade,

conforme expresso na Equagdo 3.6, onde: F, ., = fungdo aptiddo; F,,,,,= funcdo
objetivo do problema; F,, = fun¢do de penalidade.
aptido = Fobjetivo + Fpenal (36)

Os algoritmos genéticos nao possuem a habilidade de solucionar problemas com
restri¢des, o que os torna limitados, pois a maioria dos problemas apresenta restrigdes.
Uma alternativa ¢ transforma-lo em um problema ndo restringido. Isto somente ¢é

possivel com a adi¢do de uma fun¢do de penalidade (£, ) que incorpore todas as

restricdes do problema. Por esta fun¢do o individuo somente serd penalizando quando
alguma das restri¢des for violada.

A utiliza¢do da fun¢ao de penalidade introduz nova dificuldade nos casos de
problemas restringidos, conforme alerta Lemonge (1999). A dificuldade ¢ encontrar a
melhor forma de penetrar na regido factivel, pois a funcdo penalidade tem relacdo direta
com o proprio problema. Por exemplo, se a penalidade for pequena a populacido podera
evoluir para solugdes ndo factiveis e, caso contrario, a populacdo podera convergir
prematuramente para uma solu¢do factivel, mas ndo 6tima.

Se o fator de penalidade for constante durante todo o processo evolutivo acarreta
diferentes efeitos de penalidade ao longo do mesmo. Ou seja, ele pode penalizar
demasiadamente solugdes promissoras no inicio e beneficiar solugdes decadentes no
final. Uma alternativa ¢ o emprego de uma fun¢do de penalidade adaptativa, de modo

que fator de penalidade se ajuste automaticamente.

3.2.6 SELECAO

Mecanismo por meio do qual ocorre a escolha dos individuos que participaram

da formac¢do da nova populacao. A escolha baseia-se no processo de selecao natural do
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seres vivos, em que predomina a sobrevivéncia dos melhores individuos. Ou seja, os
cromossomos com melhor aptidio recebem uma probabilidade maior de serem
utilizados na reprodugao.

Devido a natureza probabilistica do processo de selecdo, ndo se pode garantir
que os melhores individuos serdo sempre selecionados. Este aspecto ¢ abordado por
Coley (1999), citado em Castilho (2003): “A menos que o individuo mais apto seja
muito, mas muito mais apto do que qualquer outro, ocasionalmente ele podera nao ser
selecionado. Nao ser selecionado, ¢ ‘morrer’. Morrer significa deixar de transmitir seu
material genético para as futuras geragdes. Embora isto pareca contra-produtivo, pode
ser vantajoso em alguns problemas, porque permite explorar mais o espaco de busca,
antes da convergéncia. Este balango entre exploragdo (exploration) do espago de busca
e explotacdo (exploitation) das descobertas ¢ um tema recorrente de pesquisa em
algoritmo genético. Em muitas aplicacdes a velocidade de busca pode ser melhorada
consideravelmente quando o melhor individuo de uma geracao (elite) € passado para a
seguinte, com a garantia que ele ndo se modifique por meio de cruzamento ou mutagao,
conhecido como elitismo”.

Soares (1997) alerta sobre a necessidade de utilizar um processo de sele¢ao que
nao favoreca sempre a selecdo do individuo mais apto e também ndo seja um processo
aleatorio. Quando se escolhe sempre o mais apto, pode-se levar a uma convergéncia
prematura e a pesquisa aleatoria pode deixar de explorar as informagdes refinadas
(exploitation). Varios métodos de selecdo procuram equacionar esse dilema:
diversificacdo (exploration) e refinamento (exploitation). A seguir sdo apresentados
alguns métodos de selecao.

1. Selecdo por posi¢do (rank): os individuos sdo ordenados em fun¢do de sua

aptidao (fitness) e ¢ atribuida a eles uma probabilidade individual — Equacao 3.7 —,

onde: P, = probabilidade associada ao n-ésimo individuo do rank; R,= posi¢do n-ésimo
individuo no rank; N, = tamanho da popula¢do de individuos. Esse método néo

possui analogia com o processo de sele¢do natural dos seres vivos.

P = " (3.7)
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2. Selecao por roleta (roulette wheel): método utilizado por Holland (1975)
quando da formulacao dos algoritmos genéticos.

O método foi concebido imaginando que cada individuo pudesse ser
representado em uma roleta (Figura 3.5). Onde o espago na roleta seria divido de acordo

a aptidao de cada individuo.

Figura 3.5 — Sele¢do por roleta.

O procedimento de escolha no método da roleta pode ser esquematizado por

meio do seguinte algoritmo, citado em Lemonge (1999):

a) Some todas as aptiddes da populagdo, Equacdo 3.8, onde: Fr = aptidao total da

populagdo; N,,, = tamanho da populagdo; F; = aptiddo do i-ésimo individuo.

Npop

F, =Y F (3.8)
i=1

i=

b) Escolha um niimero aleatorio 7, entre 0 € F7.
c¢) Retorne o primeiro elemento da populagdo, cuja soma das aptiddes dos elementos até
ele, inclusive, ¢ maior ou igual a n.

O método da roleta possui alguns problemas, entre eles destaca-se a grande

variancia na escolha dos individuos. Isso pode gerar varias copias de um mesmo
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individuo, levando a uma convergéncia prematura da solucao. Pode, também, levar a
uma estagnacao do algoritmo, quando as aptidoes estiverem concentradas nos extremos.

3. Selecao por torneio: baseado no principio biologico de sobrevivéncia do mais
forte, esse método escolhe o melhor individuo entre n individuos eleitos aleatoriamente.
O processo se repete até que se complete a nova populagao.

O numero de individuos que competem durante a sele¢do ¢, usualmente, igual a
dois (n = 2), o que garante que ndo haja uma excessiva pressdo sobre o processo de
selecdo (n>2).

Castro (2001) destaca as vantagens da sele¢ao por torneio:

e facilidade de implementagdo computacional,

e ndo acarreta convergéncia prematura;

e combate a estagnagao;

e nenhum esforco computacional extra ¢ necessario, tal como
ordenamentos;

e aptiddo explicita ¢ desnecessaria;

e inspiracdo biologica.

4. Selegdo elitista: consiste em copiar os n melhores individuos da populagdo
corrente para a proxima geracdo, garantindo a preservacao do melhor material genético.
Trata-se de uma complementagdo aos outros métodos de selecdo, buscando aumentar a
velocidade de convergéncia do algoritmo.

Os métodos descritos acima sao os mais utilizados. No entanto, outros métodos
foram propostos, visando uma estratégia melhor de selecdo. Como, por exemplo, os
métodos citados por Soares (1997): deterministic sampling; stochastic remainder
sampling; stochastic universal sampling. E os citados por Castro (2001): selecao

estocdstica remanescente sem substitui¢do; selecdo por ordenacdo: linear e exponencial.

3.2.7 REPRODUCAO

Segundo a Teoria da Evolugdo, de Charles Darwin (1809-1882), a evolugao
ocorre por meio do processo de sele¢dao natural em que os individuos melhor adaptados

ao meio tém maiores chances de sobrevivéncia e, conseqlientemente, de reproducao. O
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mecanismo de reproducdo garante, desta forma, que os sobreviventes transmitam, aos
seus descendentes, os seus genes.

Os algoritmos genéticos simulam, computacionalmente, o processo evolutivo
dos seres vivos, em que a reproducdo tem uma importancia consideravel, pois os seres
vivos transmitem suas caracteristicas genéticas a medida que vao se reproduzindo,
garantindo, assim, que as futuras geracdes herdem as caracteristicas que lhes
proporcionaram melhor adaptagdo ao meio.

A reprodu¢do nos algoritmos genéticos acontece em trés etapas sucessivas. A
primeira ¢ selecdo dos individuos aptos a se reproduzirem, seguida da formacgao
aleatoria dos casais. E na terceira etapa sdao aplicados os operadores genéticos de
reproducdo (cruzamento e mutagdo). Existem dois tipos de reproducdo: geracional e
steady-state; a Unica diferenga entre eles ¢ a forma como os novos individuos sdo

incorporados a populacao.

3.2.7.1 GERACIONAL

Algoritmo Genético Geracional
Inicialize a populagdo P de cromossomos
Avalie individuos na populagiio P
Repita
Repita
Selecione 2 individuos em P para reproducio
Aplique operador de recombinagfio, probabilidade Pc
Aplique operador de mutagdo, probabilidade P
Ingira novo individuo em P'
Até populagéo P' completa
Avalie individuos na populagio P!
P P
Até objetivo final ou maximo de geragGes
Fim

Figura 3.6 — Pseudocodigo algoritmo genético geracional.

O algoritmo genético geracional, proposto por Goldberg (1989), caracteriza-se
pela geragdo dos novos individuos mediante aplicagdo dos operadores de reproducdo
sobre a populagdo. A cada geragdo a populagdo original ¢ integralmente substituida por
novos individuos, o que pode promover uma perda de material genético de boa
qualidade. Uma estratégia para superacdo desta deficiéncia ¢ a adogcao da selegdo

elitista, que incorpora a nova populacdo os ns melhores individuos da populagdo
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anterior. A Figura 3.6 exemplifica o processo de reproducao geracional, através de um

pseudocddigo.

3.2.7.2 STEADY-STATE

Segundo Mendonga (2004), o algoritmo genético steady-state assemelha-se ao
algoritmo proposto por De Jong (1975), no qual ha uma superposi¢ao das populacdes .
Nesse algoritmo ha apenas a geracdo de um novo individuo a cada iteracdo ¢ ele
somente serd incorporado a populagdo atual se sua aptidao for melhor que a aptidao do
pior individuo desta populagdo. Caso ele seja pior, nada ¢ alterado e passa-se a uma
nova geracdo. A Figura 3.7 apresenta o pseudocodigo do algoritmo genético steady-

State.

Algoritmo Genético Steady-State
Inicialize a populagio P de cromossomos
Avalie individuos na populagfio P
Repita
Selecione operador genético
Selecione individuo(s) para reprodugio
Aplique operador genético selecionado
Avalie individuo(s) gerados
Selecione individuo # para sobreviver
Se f¢ melhor que o pior elemento de P entdo
Ingira #'em P de acordo com sua ordem
Até objetivo final ou maximo de geragdes
Fim

Figura 3.7 — Pseudocodigo algoritmo genético steady-state.

3.2.8 OPERADORES GENETICOS

Os operadores genéticos transformam a populacdo, gerando sempre novos
individuos. Os operadores sdao aplicados sobre individuos, decodificados em
cromossomos (espago de busca genotipico). Eles sdo responsaveis pela manutencdo da
diversidade genética da populacdo, permitindo novas exploracdes dentro do espaco de
busca e, também, uma exploracao refinada nas regides factiveis. Essas propriedades de
diversificacdo (exploration) e de intensificagdo (exploitation) sdao obtidas mediante

correta aplicagdo dos operadores genéticos.
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Rajeev e Krishnamoorthy (1992) salientam que: “Embora estes operadores
parecam muito simples, a agdo combinada deles ¢ responsavel pela eficiéncia dos
algoritmos genéticos. Do ponto de vista da implementacdo computacional, envolvem
apenas a geracdo de niimeros aleatdrios e a troca de informagdo entre duas cadeias de

caracteres”.

3.2.8.1 CRUZAMENTO (CROSSOVER)

E o operador responsavel por promover a recombinacdo genética dos pais,
permitindo que os filhos herdem as caracteristicas genéticas de seus progenitores. Essa
recombinagdo genética ¢ o principal mecanismo de diversificagdo (exploration) e
intensificagdo (exploitation) do espago de busca.

O crossover de ponto Unico foi proposto por Holland (1975) durante a
elaboracdo dos algoritmos genéticos e, ao longo do tempo, novos modelos foram
desenvolvidos. Neles varia-se apenas a forma como o material genético dos pais ¢é
permutado. A seguir, alguns tipos de cruzamentos sdo apresentados.

1. Crossover de ponto unico (Figura 3.8): consiste em escolher aleatoriamente
um ponto do cromossomo e trocar o material entre os pais a partir desse ponto. E o mais
simples dos operadores de crossover. A Figura 3.8 apresenta o procedimento de troca de

material genético entre os cromossomos dos progenitores e a gera¢ao dos filhos.

Pais Filhos
(ofofo] (ojofao]
| O] | 0

Figura 3.8 — Crossover de ponto unico.

2. Crossover de dois pontos (Figura 3.9): neste crossover sao escolhidos dois
pontos aleatorios do cromossomo, entre os quais serd promovida a troca de material

genético dos progenitores.

36



Pais Filhos

Figura 3.9 — Crossover de dois pontos.

3. Crossover de n pontos: uma variacdo do crossover de dois pontos, a Unica
diferenga é que ha n/2 intervalos onde acontecerd a troca do material genético. A

defini¢ao do numero de pontos deve permitir a defini¢ao dos intervalos onde acontecera
a troca do material genético, desta forma »n de ver um ntimero par.

4. Crossover uniforme (Figura 3.10): a permuta dos caracteres acontece bit a bit,
governada por uma probabilidade de 50%. Ou seja, a troca de material genético somente
acontecera se o bit correspondente na mascara, que ¢ preenchida aleatoriamente com 0Os

e 1s, estiver preenchido com o caractere ‘1°.

‘o Mascaral Mascara 2
n
[ 0] [0 [ 0]
Pais Filhos
[ 1 [ 1 e 1|
Mascira 1
Lo e o o o] o] ofal o]
(o] 1] [ 1] [0 [ 1]
Mascira 2
| o] [ 1[0 ] | O] [ 1] o]

Figura 3.10 — Crossover de uniforme.

5. Crossover por variavel (Figura 3.11): semelhante ao crossover de ponto

unico. Porém, neste caso, ha um ponto de corte para cada variavel de projeto. O ponto
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de corte devera estar no intervalo 1<x<(L,,., —1), onde L ¢ o tamanho da

variavel

substring necessaria para representar cada variavel.

Figura 3.11 — Crossover por variavel.

6. Crossover varios pais (Figura 3.12): utilizam-se varios progenitores a0 mesmo
tempo, visando um melhor aproveitamento do material genético atual. Inicialmente,
devem-se escolher os n individuos que serdo utilizados no cruzamento e, entre eles,
escolher aquele que sera a base do cruzamento. Logo depois, gerar n-1 pontos de corte e
promover a troca do material entre os individuos, conforme esquematizado na Figura

3.12.

Pais Etapas do Crassaver
[1]1]1]1]1]1] [a[aJa[1]1T1]
(1o 1] [1]1] 0]
[oT1T1T1 e 1100 oo

Filho
[1]1fojofof1]

Figura 3.12 — Crossover varios pais.
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3.2.8.2 MUTACAO

A mutagdo (Figura 3.13) reintroduz e mantém a diversidade genética das
populacdes que, devido a aplicagdo do crossover e selecao, pode estar comprometida. Ja
que o processo evolutivo privilegia os individuos mais aptos, isto pode levar a perda de
alguns genes de menor aptiddo e impossibilitar a exploragdo completa do espago de
busca. Além de assegurar uma probabilidade minima de exame de qualquer ponto do
espaco de busca, a mutagdo também contorna o problema dos minimos locais.

A mutagdo ¢ considerada um operador secundario por se limitar a recuperar a
diversidade genética da populagdo e a contornar os minimos locais. A sua

implementag¢ao ¢ simples, pois se trata apenas da alterag@o de bits.

Figura 3.13 — Mutagdo

3.2.9 PARAMETROS GENETICOS

O desempenho dos algoritmos genéticos esta diretamente relacionado com os
seus parametros, que podem dificultar a busca e até mesmo conduzi-la a dire¢des
erradas. Hoje, ainda ndo existe consenso sobre os parametros, sua definicao depende do
tipo de problema e segue a experiéncia intuitiva do projetista.

Soares (1997) classifica os parametros como qualitativos e quantitativos. Nos
pardmetros qualitativos encontram-se os métodos de selecdo e de crossover, ja nos
quantitativos tém-se o tamanho da populagdo, probabilidades de crossover e mutagdo
entre outros.

1. Tamanho da populagdo: numero de individuos que serdo analisados a cada

iteragdo. Contribui diretamente com o desempenho global do algoritmo e com a sua
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eficiéncia. Uma populacao pequena indica poucos pontos de amostragem do espago de
busca, o que pode conduzir o algoritmo a uma convergéncia prematura. Por outro lado,
com uma populacdo maior, aumenta-se a cobertura do espaco de busca e dificulta-se a
homogeneizag¢do da populacdo. Entretanto, a adog¢do de grandes populac¢des pode tornar
inviavel a utilizacdo dos algoritmos genéticos, devido ao aumento da demanda de
recursos computacionais.

Devido a relagdo entre tamanho da populacdo e diversidade genética da mesma,
varios autores recomendam relaciona-las com o tamanho do cromossomo, mantendo
uma relagdo direta. Soares (1997) sugere tamanhos de populagdo entre dez e cem
Cromossomos.

2. Probabilidade de crossover (Pc): indica a freqiiéncia de aplicacdo do operador
de crossover sobre a populagdo. Probabilidades altas permitem a introducdo de novas
estruturas na populagdo, aumentando a diversidade genética do espago de busca e
reduzindo as chances de convergéncia para um 6timo local. Em contrapartida, se essa
taxa for baixa, pode resultar na perda de tempo computacional devido ao refinamento
das solug¢des ndo promissoras.

Na prética, a probabilidade de crossover, Pc, varia entre 60% e 90%. Quando o
operador de crossover nao € aplicado, os filhos permanecem iguais aos pais, exceto se
houver mutagao. Isto permite a preservagao de algumas solugdes (Castro, 2001).

3. Probabilidade de mutagdo (Pm):a taxa de aplicacdo do operador de mutagao
deve garantir a diversidade genética e, assim, evitar que o algoritmo fique estagnado em
regioes do espago de busca por falta de diversidade genética. Que ocorre quando a
probabilidade de mutacdo ¢ muito baixa. Deve-se evitar também que o algoritmo
assuma caracteristicas de busca aleatdria, nos casos em que a taxa de aplicacdo da
mutagdo € excessivamente alta. Uma probabilidade de mutagdo, Pm, suficiente para
assegurar a diversidade genética, encontra-se, normalmente, entre os valores 0,1% e 5%
(Silva, 2001).

Outras sugestdes e recomendacdes sobre os parametros dos algoritmos genéticos

podem ser obtidas em Castro (2001), Silva (2001) e Soares (1997).
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3.2.10 CRITERIOS DE CONVERGENCIA

Nao se pode garantir a convergéncia dos algoritmos genéticos devido a sua
caracteristica estocastica. Isto s6 seria plausivel se todo o espago de busca fosse
avaliado, o que ¢ inviavel e impraticavel, em fun¢do do numero de combinagdes
possiveis.

Como o algoritmo genético ¢ ciclico, ou seja, repete-se a cada iteragcdo e nao ha
garantia de convergéncia, ¢ necessario utilizar algum critério que indique uma possivel
convergéncia ou a estagnagcdo do processo. Evitando, dessa forma, que a execucgdo
continue desnecessariamente, Vasconcelos et al (1997) sugerem os critérios descritos a
seguir.

1. Diversidade genética: a diversidade genética possibilita a exploracao de todo
o espaco de busca, aumentando as chances de convergéncia. O que faz dela um
sinalizador da viabilidade da populagdo atual, indicando a possibilidade de
convergéncia para o 6timo global.

Soares (1997) propde uma afericdo da diversidade genética baseada nas aptiddes
média e maxima da populagdo — Equacdo 3.9 —, onde: DG = medida de diversidade
genética; F,.q = aptiddo média da populacdo; F,,. = aptiddo maxima da populacdo. Se

DG tender para um, hd pouca diversidade genética, caso contrario, existe maior

diversidade.
F
DG = —F’”“’ (3.9)

max

2. Variagao de aptidao: baseada no histérico de desempenho do algoritmo. Nele
¢ realizada uma comparagdo entre os melhores individuos de duas geragdes sucessivas
— Equacdo 3.10 —, onde: F,..(i) = aptiddao maxima da populagdo atual; F.(i-1) =
aptiddo méxima da populagdo anterior; € = limite de estagnag@o. O limite de estagnacao,
g, ¢ definido como a diferenca minima necessaria entre duas geragdes para indicar que o

algoritmo ndo esta preso a minimos locais.
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Fmax(i)_F

o @ —1) <€ (dlgoritmo Estagnado) (3.10)

3. Desempenho on line: propde-se favorecer as aplicagdes em tempo real, pois
indica o comportamento médio de cada integrante da populagdo em relagao as medidas
anteriores. Esse critério foi citado por Soares (1997) e ¢ matematicamente expresso pela
Equacdo 3.11, onde: D= desempenho on line da iteragdo i; Fieq (i) = aptidao médio

da iteragdo i; 7= indica o nimero da iteragdo atual.
1 T
Donline (l) = FZFmed (Z) (31 l)
i=1

4. Desempenho off line: sao utilizadas as médias das melhores solugdes, iteragao
apOs iteragdo, para realizar a avaliagdo — Equagdo 3.12 —, citado por Soares (1997),
onde: D,ine= desempenho off line da iteragao i; F' mea (i) = melhor aptiddo até a iteragdo

i; T=indica o nimero da iteragdo atual.
1 T
D, (i) = ;ZF,LM(I') (3.12)
i=1

3.2.11 ESTRATEGIAS DE CONVERGENCIA PARA MELHORAR O

DESEMPENHO DOS ALGORITMOS GENETICOS

Essas estratégias propdem acelerar a convergéncia do algoritmo e, ao mesmo
tempo, evitar sua convergéncia prematura. E também diminuir o nimero de avaliagdes
da fungao objetivo.

1. Parametros dinamicos: tornam os parametros genéticos mais flexiveis a
realidade do processo evolutivo nas suas diferentes fases. Eles sdo modificados ao longo
do processo, de acordo com os critérios definidos pelas funcdes de desempenho,
permitindo, assim, que o proprio algoritmo selecione os parametros e ou os operadores a

serem utilizados.
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A diversidade genética ¢ um dos critérios utilizados pelo algoritmo para a
determinagdo da taxa de aplicacdo dos operadores genéticos ao longo do processo
evolutivo. Por exemplo, quando a populagdo estiver muito homogénea, aumenta-se a
probabilidade de mutagdo para a inser¢cdo de novos materiais genéticos na populacao.
Havendo diversidade na populagdo, deve-se promover a troca de material genético, por
meio de uma incidéncia maior do operador de crossover.

Os métodos de adaptacdo dos parametros dindmicos (probabilidade de crossover
e mutacdo), utilizando a diversidade genética como critério de avaliacdo, serdo descritos
a seguir e foram citados por Soares (1997). Eles se baseiam em duas técnicas de
adaptacao, uma utilizando o individuo e outra a populacao.

Adaptagdo segundo o individuo: os parametros (P. e P,) sdo calculados de
acordo com as Equag¢des 3.13 a 3.16, onde: P.e P, = respectivamente, probabilidade de
crossover e mutagao; F,. € F,.q = respectivamente, fungdo da aptiddo méaxima e média
da populagdo; F* = o maior valor da funcdo desempenho entre os dois membros do
crossover; I’ = fungdo de aptidao para individuo sujeito a mutagdo. Os valores k; = k3 =
1,0 e k» = k4, = 0,5 foram sugeridos por Srinivas e Patnaik (1994). Ou seja, as
probabilidades de cruzamento ¢ mutacdo sdo expressas através das func¢des da aptidao
individual, média e maxima da populacao.

Esta abordagem permite que o individuo bem adaptado tenha uma probabilidade
minima de sofrer a acdo dos operadores genéticos, chegando a se anular quando for o
melhor. J& os individuos com baixa adaptagdo terdo maiores chances de ser afetados

pelos operadores.

Q:kl(%j se F'>F (3.13)
P =k, se F'<F,, (3.14)
szkz(%j se F>F (3.15)
P =k, se F<F,, (3.16)
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Adaptacao segundo a populacdo: a eficiéncia da populacao ¢ mensurada por
meio de sua diversidade genética — Equacao 3.9 —, que governard a taxa de aplicacao

dos operadores genéticos. Por exemplo, se DG < DG, , deve-se aumentar a velocidade

min >
de convergéncia pela agdo do crossover e reduzir a introducdo de novos materiais
genéticos diminuindo a probabilidade de mutacdo. O procedimento se inverte quando

DG>DG,,, . A definicdo dos valores de referéncia, DGpim € DGuar, bem como das

taxas de incremento e decremento das probabilidades, dependem de cada problema.

2. Fun¢do de penalidade adaptativa: ndo penalizam de forma uniforme as
solugdes infactiveis durante todo processo, evitando, assim, a perda de materiais
genéticos interessantes ao longo do processo evolutivo. Existem varios métodos de
penalidade dindmica, aqui somente serdo apresentados dois deles. Outros métodos
podem ser encontrados em Lemonge (1999), Chen (2001), Nanakorn ¢ Meesomklin
(2001), Lemonge ¢ Barbosa (2003).

O primeiro foi proposto por Bean e Alouane (1992) e citado em Lemonge
(1999), que apresenta a seguinte funcdo de aptidao modificada, mostrada nas Equagdes
3.17 e 3.18, onde: Fypiaao = funcdo aptidao; Fopjeivo = fungdo objetivo; A = pardmetro de
penalidade; ' = melhor individuo até a geracio i; 3= regido factivel; B, # P,e
B,eB, >1. Nele o pardmetro de penalizagdo A(z+/) diminui se todos os individuos na

geracdo ¢ sdo factiveis, aumenta se todos sdo infactiveis e se mantém inalterado se o

caso for diferente de um desses dois.

Faptidao = Fobjetivu + 7\’(ZL)Z (Fobjetivo )j (317)

J=1

(BLJK(Z) se b'e3 para todo (t—k+1)<i<t
1
Me+1)=4 BA(t) se b'e3 para todo (t—k+1)<i<t (3.18)

B
Mt) em caso contrario
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Proposto por Lemonge e Barbosa (2003), neste método nao serd necessario
informar nenhum parametro, ja que ¢ baseado nas informagdes da populagdao, como a
média da funcdo objetivo e o nivel de violagdo de cada restricdo, calculadas de acordo

com as Equagdes 3.19 e 3.20, onde: Fpida, = fungdo aptidao; Fopjeivo = fungdo objetivo;

>= média da fungao objetivo da populagao

objetivo

Zk ;v; = parametro de penalidade; <F
j=1

atual; <vl.>= violagdo média da restricdo i na populacdo atual. O método procura

penalizar cada restricdo de acordo com seu grau de dificuldade de atendimento.

F

objetivo

se a solucdo ¢ viavel

F oo = m (3.19)
aptidao Y97, :
Fohjetiw + E kjvj caso contrario
j=1

k T ‘<F 0bjetivo>

n (3.20)

3. Redugdo do espago de busca: busca-se explorar uma das caracteristicas do
algoritmo genético, que ¢ a sua facilidade em delimitar sub-regides factiveis.

Me¢étodo da reducdo exponencial: proposto por Soares (1997), neste método,
depois de calculado 7, (Equagdo 3.21), o novo espago de busca é determinado, tendo
como base cada uma das variaveis do melhor individuo, o intervalo de cada variavel
sera [(variavel do melhor individuo — 0,5*7,), (variavel do melhor individuo + 0,5*7,)],
onde: /, = intervalo inicial de procura; /, = intervalo da n-ésima redu¢do do espago de

procura; j = taxa de redugao.

1,=1,(1+) (3.21)

Com o novo intervalo, reserva-se o melhor individuo, gera-se uma nova

populacdo aleatdria e prossegue-se com o processo evolutivo. Quando a populacao
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estiver pouco homogénea, insere-se o individuo reservado. Esse procedimento visa
gerar bons adversarios dentro do processo evolutivo.

Soares (1997) recomenda a aplica¢do desse procedimento somente quando todas
as seguintes condigdes forem satisfeitas:

e quando o processo evolutivo estiver estagnado por n geragdes;
e quando houver pouca diversidade genética;
e quando o intervalo de busca for maior que um minimo, preestabelecido.

Ele também alerta para a inviabilidade do procedimento quando o niimero de
variaveis do problema for grande, pois nesses casos serd muito complicado definir as
sub-regides com seguranga.

Método das perturbacgdes aleatorias: — proposto por Avila (2002). Neste método
os novos individuos sdo gerados a partir de pequenas perturbagdes aleatorias no melhor
individuo da populagdo atual, explorando apenas a regido do melhor individuo. Mas s6
pode ser aplicado no final do processo, quando a populacio evoluiu para as regides em
torno da melhor solugdo. Sob pena de promover a convergéncia prematura.

4. Escalonamento da populacdo: quando o método de selecdo utilizada ¢ o da
selecdo por roleta, ha uma grande probabilidade de domina¢do dos melhores individuos,
reduzindo, com isso, a diversidade genética da populagdo. Isto ocorre porque individuos
com alta aptiddao ocupam uma grande area da roleta. Se estes individuos com alta
aptidao pertencer a algum Otimo local, agrava-se o problema, pois a solucdo ficara
estagnada em uma regido de 6timo local.

Ha varios métodos de escalonamento, aqui serd descrito apenas o mais simples,
o escalonamento linear (Soares, 1997). Outros modelos de escalonamento podem ser
obtidos em Soares (1997).

No escalonamento linear os valores de a e b sdo determinados de modo que a
reta definida pela Equacdo 3.22 passe pelos pontos x; (Fied, F med) € X2 (Fmaxs F max)- O
ponto x; tem a finalidade de garantir que os individuos com aptiddo mediana consigam
manter uma cdpia para a geracdo seguinte. Para tal faz-se F'ei=Fpea. J& X, restringe o
numero de copias geradas pelo melhor individuo, neste caso F',.. € calculado de acordo

com a Equacdo 3.23, onde: F’ = valor da aptidao escalonado; F' = funcao de aptidio;
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F o = valor da aptiddo maxima escalonado; F),.; = funcdo de aptidao média; a e b =
parametros da equagao da reta; C = constante definida entre os valores 1,2 e 2,0.
Quando a populacdo perder a diversidade genética, ou seja, F ,=F ., 0s

valores com aptidao abaixo da média podem ter valores negativos. Neste caso faz-se F'’

=0.

F'=aF +b (3.22)

Fr;lax = C : Fmed (323)

5. Hibridizagao: acoplam-se algoritmos distintos, explorando de cada um deles o
que possuem de melhor.

Propde-se utilizagdo conjunta dos algoritmos genéticos, que possuem uma
grande capacidade de definicdo das sub-regides factiveis (exploragdo), e um outro
algoritmo que tenha uma capacidade mais elaborada para buscas de locais (explotagdo).
Busca-se, desse modo, um procedimento altamente robusto, com grande capacidade de
busca global, aliado a uma excelente capacidade de refinamento.

Quanto a estratégia de busca local a ser acoplada aos algoritmos genéticos, ha
varias possibilidades. No entanto, como sugerem Castro (2001) e Silva (2001), entre
outros, uma boa alternativa ¢ a utilizacdo de outros métodos matematicos que possuam
boa capacidade de busca local.

Outra possibilidade ¢ a utilizacdo de times de algoritmos (Castro, 2001), que
diferem da hibridizag¢do porque os algoritmos funcionam de maneira independente, cada
um buscando a solu¢ao do problema. Porém, a cada intervalo, pré-definido, eles se
comunicam trocando informacgdes sobre o processo evolutivo. “Experimentos realizados
com times de algoritmos mostraram que essa técnica foi capaz de resolver certos
problemas, que ndao podiam ser resolvidos por meio de uma abordagem isolada.
Observou-se, ainda, que em algumas simulagdes o tempo € ou nimero de iteragdes foi

inferior ao obtido pelo mais rdpido dos algoritmos, trabalhando de maneira avulsa”

(Castro, 2001).
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3.2.12 CONSIDERACOES FINAIS

A inclusao dos algoritmos genéticos como técnica de otimizagdo estrutural
ocorreu em meados da década de 1980 quando Goldberg e Samtani (1986) a utilizaram
para a otimizacdo de uma trelica de dez barras (Figura 8.1). Essa aplica¢do incentivou a
utilizagdo dos algoritmos genéticos na otimizagdo estrutural, motivados pela sua
caracteristica de descobrir as sub-regides factiveis do espaco, apesar de sua pouca
eficiéncia no processo de refinamento desta solugao.

A importancia adquirida pelos algoritmos genéticos, como ferramenta eficaz na

solugdo de problemas de otimizagdo, deve-se as seguintes vantagens do método:

e Eficiéncia na solucdo de problemas para varidveis continuas, discretas e
mistas (continuas + discretas).

e Exploracdo simultanea de varios pontos do espago de busca.

e Nao apresentar problemas de convergéncia para superficies de resposta
complexa, com reduzidas chances de ficar preso a minimos locais.

e [Estrutura de busca baseada na codificacdo genotipica (codigo genético) e
nao fenotipica (variaveis de projeto).

e As informagdes utilizadas para a escolha da direcdo de busca sao
baseadas em custo/beneficio e ndo na derivada da fungdo objetiva.

e Apresentam boa eficiéncia na solug¢ao de varios tipos de problemas.

e Possibilidade de hibridizagao, agilizando o processo evolutivo.

e Fécil implementagao.

e Caracteristicas modulares, ou seja, outros problemas podem ser
resolvidos com a mesma implementacao.

e Permite a utilizagdo de computacio paralela.

e Flexibilidade para trabalhar com restricdes e otimizar multiplas fungdes
com objetivos conflitantes.

e Utilizam técnicas probabilisticas para guiar a amostragem por todo

espaco viavel.
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O método também possui limitagdes:

e Dificuldade no refinamento da solucao, ou seja, dificuldade em encontrar
o otimo global.
e Muitos pardmetros que precisam ser definidos, podendo gerar
complicacdo na determinagao.
e E, principalmente, requer um grande nimero de avaliacdes da funcdo
aptidao, chegando até a inviabilizar sua utilizacao.
Essa técnica torna-se mais robusta mediante as inovagdes propostas, com o
objetivo de corrigir as deficiéncias e melhorar o desempenho global dos algoritmos
genéticos. Algumas destas inovagdes foram abordadas no topico sobre estratégias de

convergéncia e outras podem ser facilmente encontradas na literatura especializada.
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CAPITULO

4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais, conhecidas também como modelos conexionistas, surgiram a
partir da tentativa de simular, computacionalmente, o cérebro humano, que possui
habilidade de resolver problemas especificos, onde as técnicas computacionais
tradicionais, baseadas em seqiiéncias logicas, encontram dificuldades de resolugao.
Nestes problemas o cérebro humano possui maior capacidade de resolucdo, pois se
baseia no aprendizado adquirido.

Haykin (1994) define redes neurais artificiais como: “método computacional
capaz de simular a capacidade do cérebro humano de reconhecer, aprender e
generalizar. Cuja principal caracteristica ¢ a sua habilidade de adquirir conhecimento,

adaptando-se a situagdes que ndo fizeram parte do conjunto de treinamento”.

Camadas
Intermedidrias

Camada de

Entrada Camada de

Saida

Sindpticos

Figura 4.1 — Exemplo de rede neural artificial.

Braga et al (2000) afirma que as redes neurais sdo uma ferramenta
computacional extremamente poderosa e atrativa para a solugdo de problemas
complexos. Possuem uma grande aptiddo para a generalizacdo, o que demonstra a

habilidade de extrair informag¢des ndo apresentadas explicitamente; uma excelente



competéncia de mapeamento de funcgdes complexas, com custo computacional
linearmente proporcional ao niimero de variaveis; e capacidade de auto-organizagdo e
processamento temporal, que acrescentam maior eficiéncia as mesmas.

A rede neural (Figura 4.2) ¢ composta por um conjunto de processadores
interligados, dispostos em camadas, denominados neuronios artificiais. As conexdes sao
feitas através dos pesos sindpticos que se ajustam durante o treinamento da rede,

adquirindo conhecimento.

4.1 HISTORICO

O estudo sobre redes neurais iniciou-se com McCulloch e Pitts (1943), no livro
A logical calculus of the ideas immament in nervous activity, onde propuseram uma
maquina fundamentada no cérebro humano, mediante elaboracdo de um modelo de
neuronio artificial (Figura 4.2).

Segundo Mamani (2004), os neuronios artificiais, propostos por McCulloch e
Pitts (1943), foram apresentados como sendo modelos de neurdnios bioldgicos e com
componentes conceituais para circuitos, capazes de desempenhar tarefas
computacionais. Eles obtiveram grande repercussdo, pois se imaginava que poderiam
servir de modelo para simular os processos decisérios do cérebro humano. A Figura 4.2
apresenta 0 modelo do neurdnio artificial de McCulloch e Pitts (1943), onde I, =

entradas, W, = pesos, T = threshold e y = saida.

Entrada

Wi

Threshold T

In

Figura 4.2 — Modelo do neuronio artificial de McCulloch e Pitts.
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McCulloch e Pitts (1943) destacaram a descricao do neurdnio artificial e de suas
capacidades. J& Donald Hebb (1949) apresentou uma teoria sobre as técnicas de
aprendizado, onde mostrou que a versatilidade do aprendizado estd ligada a variagdo
dos pesos sindpticos. Essa teoria ficou conhecida como aprendizado hebbiano ou regra
de Hebb.

Uma nova técnica de aprendizado surgiu em 1960, quando Widrow e Hoff
(1960) propuseram a regra Widrow-Holff (regra delta) baseada no método do gradiente

para minimizag¢ao do erro médio.

Entrada

Pesos

Figura 4.3 — Rede neural perceptron.

O perceptron foi o primeiro modelo de redes neurais, implementado em 1958,
por Frank Rosemblat, na Universidade de Cornell. A Figura 4.3 apresenta este modelo
composto por trés camadas: uma camada de entrada, uma camada intermediaria (oculta)
com capacidade de aprendizado e uma camada de saida.

O perceptron (Rosenblat, 1960) ¢ uma rede de multiplos neurdnios, do tipo
discriminador linear que, acrescido de pesos ajustdveis, poderia ser treinado para
classificar certos tipos de padrdes.

Minsky e Papert (1969) demonstraram a deficiéncia do perceptron para resolver
problemas ndo linearmente separaveis, como, por exemplo, a funcdo XOR (ou-
exclusivo). Ou seja, problemas cuja solu¢do pode ser obtida dividindo-se o espaco de
entrada em duas regides através de uma reta (Braga et al, 2000). Em virtude dessas

conclusdes, houve um desinteresse nas pesquisas sobre redes neurais.
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O interesse retornou quando os neurofisiologistas e biofisicos passaram a
defender que o desenvolvimento da inteligéncia artificial necessitava de uma estrutura
de processamento paralelo e distribuido, com capacidade de aprendizado e adaptagdo
(Guarize, 2004).

Essa retomada ocorreu com o trabalho de Hopfield (1982), onde ele destacava as
propriedades associativas das redes neurais artificiais. O modelo de Hopfield baseia-se
em conexdes recorrentes € na competi¢do entre os neuronios (Barbosa, 2004).

Rumelhart et al (1986a) revalidaram o perceptron (Rosenblat, 1960), utilizando
0 perceptron multi-layer, conjuntamente com o treinamento do tipo backpropagation. O
backpropagantion permitiu que se realizasse o aprendizado por corre¢ao de erros em
uma rede multi-layer (multiplas camadas) e, juntamente com uma func¢do limiar de

valores fracionarios, permitiram a resolucao dos problemas XOR (ou-exclusivo).

4.2 ESTRUTURA DE UMA REDE NEURAL ARTIFICIAL

A rede neural artificial se propde a simular computacionalmente o
comportamento do cérebro humano, que ¢ uma rede neural bioldgica. Uma descri¢ao
dos dois modelos ¢ apresentada, de maneira a permitir uma comparagcdo entre as
caracteristicas basicas de cada um deles.

1. Rede neural bioldgica: conjunto de neurdnios bioldgicos interligados através
de conexdes entre axdnios e dendritos. Os neurdnios artificiais sd3o compostos por trés
partes principais: corpo celular, dendritos e axdnios (Figura 4.4).

O fluxo de informagdes na rede neural biologica se processa da seguinte
maneira: os dendritos recebem as informagdes (pulsos nervosos) e as conduzem até o
corpo celular, onde sdo processadas, gerando outras informagdes. Essas novas
informagdes sdo transmitidas aos neuronios adjacentes através das conexdes entre
axonios e dendritos. Esses contatos entre axonio e dendrito sdo conhecidos como
sinapses e funcionam como valvulas, controlando o fluxo de informacdes. Essa

capacidade de controle confere a habilidade de adaptacdo as redes neurais.
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*7 Sinapse ™,

Corpo da
célula

Figura 4.4 — Neurdnio biologico.

De forma pormenorizada, o fluxo ¢ o seguinte: quando o neuronio recebe um
pulso elétrico, ele o processa e dispara um impulso que produz uma substincia
neurotransmissora e, dependendo do resultado (threshold), pode ser inibitéria ou
excitatoria. Essa substancia flui pelo corpo celular até o axonio. Somente quando ela ¢
excitatoria altera-se o potencial eletroquimico da membrana celular, proporcionando a
saida de impulso nervoso através do axonio.

2. Rede neural artificial: o modelo artificial do neurénio proposto por
McCulloch e Pitts (1943) (Figura 4.2), resultou em um modelo matematico com n
entradas (dendritos) e apenas uma saida (axonio). As sinapses sdo simuladas por meio
dos pesos sinapticos e o controle de fluxo € realizado por meio das funcdes de ativagdo.

Os pesos sinapticos podem ser positivos ou negativos, dependendo das sinapses
serem inibitorias ou excitatorias. O threshold (limiar de excita¢do) é representado pelo

n
somatorio, Zwl.xi , onde w; € 0 peso sindptico e x; a entrada do neurdnio. A ativagdo da
i=1
sinapse ¢ realizada por uma fung¢ao de ativagdo, que depende do valor do threshold.
A constru¢do do modelo artificial de redes neurais levou em consideragdo o

comportamento e a dinamica das redes biologicas. A semelhanca entre elas encontra-se
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na capacidade de processamento paralelo e distribuida, na presenca de detectores de

caracteristicas, na redundancia e modularizagao das conexoes.

4.3 FUNCOES DE ATIVACAO

A fungdo de ativacdo ou de transferéncia ¢ um operador matematico que realiza
uma combinag¢do linear entre as varidveis de entrada e o0s pesos sinapticos
correspondentes, retornando a resposta da rede.

A literatura faz referéncia a diversos tipos de funcdes de ativacdo. A grande
maioria delas apresenta algumas caracteristicas comuns como, por exemplo: sdo
diferenciaveis, nao-lineares e, também, crescentes. Cada funcdo destina-se a um tipo de
problema. Klimasaukas (1991) sugere a fun¢do logistica para problemas que envolvam
o aprendizado de um determinado padrdo. E para os que envolvam classificacao, utiliza-
se a funcdo tangente hiperbodlica, pois, em algumas situagdes, ela proporciona maior
velocidade na convergéncia do algoritmo de treinamento.

Devido a variedade de fungdes de ativagdo, seus efeitos sobre as redes neurais
ainda nao foram totalmente explorados. Descreve-se, a seguir, as fungdes
frequentemente utilizadas na construcdo de uma rede neural ou que possuem relevante
importancia histdrica.

As variaveis utilizadas nas equagdes, apresentadas a seguir, possuem a seguinte
defini¢do: f(x) = saida do neurdnio; w; = peso sinaptico; v; = entrada do neurdnio; o =
escalar; A = parametro que define a inclinacdo da curva, geralmente, igual a um.

1. Fungdo degrau: utilizada por McCulloch e Pitts (1943) na formulagdo do
neurdnio artificial, representa a saida do neurénio em termos do potencial de ativacao
(limiar, 0 ou 1). Essa fungdo ¢ representada matematicamente pela Equacdo 4.1 e

graficamente pela Figura 4.5.

1 se x:Zwl.vl. >0
fe=

n (4.1)
0 se x:ZWivi <0
i=1
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£(x)

Figura 4.5 — Func¢ao degrau.

2. Fungdo linear: utilizada nas redes neurais do tipo adaline e madaline,

expressas matematicamente pela Equacdo 4.2 e, graficamente, pela Figura 4.6.

f(x)=ox
L iw.v (4.2)

fx) O

Figura 4.6 — Fungdo linear.

3. Fungdo rampa: uma particularidade da fun¢do linear, como se observa na

Figura 4.7 e na Equagdo 4.3.

I se x2>1
f(x)=9x se —-l<x<l1
-1 se x<1 4.3)

n
x= Z wv,
i=1
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fx) O

0

X

Figura 4.7 — Fun¢ao rampa.

4. Funcdo sinal: semelhante a funcdo degrau, diferenciando-se apenas pelos

valores admitidos -1 ou +1, conforme se ressalta na Figura 4.8 e na Equacao 4.4.

1 se x>0

-1 se x<0 4.4)

f(x) O

Figura 4.8 — Fungao sinal.

5. Fun¢ao sigmoidal (logistica): tem como caracteristicas principais ser
monotdnica, diferencidvel e crescente. A fun¢do sigmoidal (Figura 4.9) ¢ diretamente
dependente do pardmetro A, que define sua inclinagdo. As Equagdes 4.5 e 4.6

apresentam a fun¢do sigmoidal e sua derivada, respectivamente.
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f(x)= e
+e
) (4.5)
X = sz‘vi
T 51 1(0)f () (4.6)

1(x)

Figura 4.9 — Fungao sigmoidal.

6. Funcdo tangente hiperbolica: possui as mesmas caracteristicas da funcgao
sigmoidal, porém admite valores de ativacdo negativos. Na Figura 4.10 tem-se a

representacdo grafica da funcao tangente hiperbolica (Equacao 4.7).

£(x) = tanh(x)
X = Zn:wiv[

(4.7)

fx) 0

Figura 4.10 — Fungdo tangente hiperbolica.
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4.4 T1POS DE APRENDIZADO

O aprendizado ¢ uma técnica de adaptacdo dos pesos sinapticos, por meio de um
processo de estimulagdo do ambiente no qual a rede estd inserida. O que proporciona as
redes neurais uma de suas habilidades mais significativas: a capacidade de aprender.

O aprendizado pode ser entendido como um processo de minimizacdo do erro,
em que erro ¢ a diferenca entre a saida da rede e a saida almejada (ideal). A otimizagao
ocorre mediante ajuste iterativo dos pesos sinapticos, a partir de um conjunto de
experiéncias representadas pelos padrdes de treinamento.

Durante o aprendizado, a rede extrai informagdes relevantes sobre os padrdes de
informagdes, criando, dessa forma, uma representagdo propria do problema. O que
garante uma boa qualidade na resposta da rede, apos o treinamento.

Os processos de aprendizado sdo classificados de acordo com o nivel de controle

externo exercido sobre o ajuste dos pesos sinapticos.

1. Aprendizado supervisionado: ha controle externo que avalia o desempenho da
rede por meio de um supervisor que fornece a saida esperada para cada conjunto de
entrada. Essa avaliagdo indica a direcdo em que os pesos devem ser ajustados, visando

minimizagao do erro.

2. Aprendizado por refor¢o: também hé controle externo, mas diferentemente do
aprendizado supervisionado, em que o supervisor fornece a saida exata, neste caso, a

unica informagao fornecida ¢ a qualidade da resposta: correta ou incorreta.

3. Aprendizado nao-supervisionado: baseia-se no encontro de padrdes nas
informagdes fornecidas a rede, o que restringe sua utilizacdo para casos onde exista
redundancia nos dados de entrada. Neste processo ndo had nenhum controle externo
quantitativo ou qualitativo; ¢ o mesmo tipo de aprendizado utilizado pelos seres

humanos nos estagios iniciais dos sistemas de visao e audicao.
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4.5 ALGORITMO DE TREINAMENTO

Algoritmo de otimizagdo utilizado na minimiza¢do do erro apresentado pelas
redes neurais durante o treinamento. E a operacionalizagio do processo de
aprendizagem das redes neurais. Existem varios algoritmos, mas o foco deste trabalho
serd o algoritmo backpropagation. Ele se baseia no principio do aprendizado por
corre¢do de erro, através da propagagdo do erro, no sentido inverso ao fluxo da rede
(retro-propagagao).

O algoritmo backpropagation divide-se em dois passos: direto (forward) e
inverso (backward). A Figura 4.11 expde uma representacdo esquematica deste

algoritmo.

Entrada

|11

03311
Inverso

i

Saida

Figura 4.11 — Modelo backpropagation.

1. Direto (forward): os dados de entrada da rede se propagam por meio dos
neurdnios intermedidrios até a camada de saida, promovendo uma combinagdo linear
entre os dados de entrada e os pesos sindpticos, gerando uma resposta da rede a
excitacdo aplicada, neste passo os pesos se mantém inalterados.

2. Inverso (backward): o erro apresentado ¢ entdo retro-propagado através dos
neuronios, da camada de saida até a entrada. Durante a retro-propagagdo 0s pesos
sinapticos sdo ajustados de modo que a resposta da rede se aproxime da resposta

desejada, minimizando o erro.
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Da mesma forma que a maioria dos problemas de otimiza¢do, o maior problema
no caso do backpropagation ¢ a defini¢do dos seus parametros (momentum e taxa de
aprendizado). A taxa de aprendizado (n) indica a velocidade de alteracdo dos pesos
sindpticos, uma menor taxa representa uma menor velocidade de ajuste e uma trajetoria
mais suave no espago de pesos, consequentemente uma convergéncia lenta. Do
contrario, uma taxa maior pode deixar o algoritmo aleatorio. O momentum foi proposto
por Rumelhart et al (1986b) visando a reducao no tempo de treinamento ¢ a melhoria na
estabilidade do processo, aumentando a possibilidade de encontro do minimo global.

Castro (1995) salienta que ndo existe prova da convergéncia do algoritmo
backpropagation, mas ele representa um avango no estudo das redes neurais, pois

permitiu a retro-propagac¢ao do erro em redes com multiplas camadas.

4.6 ARQUITETURA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O cérebro artificial (redes neurais artificiais) € composto por neuronios
interligados, cujas conexdes podem ser de duas formas basicas, feedforward e backward
e os neurdnios podem estar organizados em uma ou mais camadas, o que possibilita a
construcdo de diversas arquiteturas. As redes backward apresentam recorréncia, ha pelo
menos uma conexdo da saida de um neurdnio com entradas da mesma camada ou das
camadas anteriores. J4 no caso das redes feedforward, a saida de uma camada ¢

utilizada como entrada da camada seguinte, sem recorréncia.

Camada
Intermediaria

Entradas
Saidas

Y’é NV,

Figura 4.12 — Rede single-layer feedforward.
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1. Single-layer feedforward (Figura 4.12): esse tipo de rede foi utilizado por
Rosenblat (1960) em seu modelo perceptron; nele existe apenas uma camada funcional.

2. Single-layer backward (Figura 4.13): semelhante a rede single-layer

feedforward, diferenciando-se apenas pela recorréncia.

Camada
Intermediaria

Entradas

idas

Recorréncia

Figura 4.13 — Rede single-layer backward.

3. Multi-layer feedforward (Figura 4.14): rede que possibilitou o ressurgimento

do interesse pelas redes neurais, apés ser proposta por Rumelhart et al (1986a). E

formada por n camadas funcionais sem recorréncia.

Camadas
Intermediarias

Saidas
T g
)

WA

Figura 4.14 — Rede multi-layer feedforward.

Entradas
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4. Multi-layer backward (Figura 4.15): semelhante a rede multi-layer

feedforward, diferenciando-se apenas pela recorréncia.

Camadas
Intermediarig

Entradas

P\
By

“’4 %
L g

Wi

as

/

Recorréncia

Figura 4.15 — Rede multi-layer backward.

4.7 ESTRATEGIAS CONSTRUTIVAS

Apresentam-se algumas estratégias utilizadas no processo de construcdo de uma
rede, sem deixar de lado os respectivos aspectos teoricos.

1. Coleta de dados: os dados utilizados no processo de treinamento tém
importancia fundamental no desempenho da rede. Os dados coletados devem cobrir
todo o dominio do problema, sem deixar de lado as condigdes limites e as excecoes.

Recomenda-se que esses dados sejam divididos em trés conjuntos:

e Treinamento: utilizado para o processo de treinamento da rede.

e Validagdo: utilizado na verificagdo do desempenho da rede durante o

processo de treinamento.

e Teste: utilizado no final do processo de treinamento, para verificar se a rede

esta apta a utilizacao.

Os conjuntos de dados devem passar por um processo de tratamento, onde serdo

realizados, se necessario, normalizagdes, escalonamentos e conversdes. Os dados de
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treinamento devem ser distribuidos aleatoriamente dentro de seus respectivos conjuntos
de treinamento.

2. Escolha da arquitetura da rede: ndo existe uma regra para escolher a melhor
arquitetura, na maioria dos casos a escolha ¢ empirica. Contudo, a seguir serdo
apresentadas algumas sugestoes.

e Numero de camadas: uma camada ¢ suficiente para aproximar qualquer

funcdo continua e duas camadas aproximam qualquer fun¢cdo matematica.
Braga et al (2000) salienta: “Deve ser observado, contudo, que em alguns
casos a utilizacdo de duas ou mais camadas intermediarias pode facilitar o
treinamento da rede. A utilizagdo de um grande numero de camadas
intermedidrias nao € recomendada, pois, cada vez que o erro medido durante
o treinamento ¢ propagado para a camada anterior, ele se torna menos util ou
preciso. A Unica camada que tem uma nog¢do precisa do erro cometido pela
rede ¢ a camada de saida. A tltima camada intermediaria recebe apenas uma
estimativa sobre o erro. A penultima camada intermedidria, uma estimativa
da estimativa, e assim por diante”.

e Numero de neurdnios: deve levar em consideracdo o tamanho do conjunto de
treinamento, a quantidade de ruido presente nos dados, a complexidade do
problema, a distribui¢do dos dados ao logo do dominio do problema.
Cardoso (1999) observa que em determinados casos o numero de neuronios
necessarios chega a inviabilizar a rede. Para esses casos deve-se aumentar o
nimero de camadas intermediarias.

3. Parametros (taxa de aprendizagem e momentum): devem ser ajustados de
modo a garantir a rede um bom desempenho. Segundo Barbosa (2004), os valores
comumente adotados sdo: taxa de aprendizagem = 0.1 e momentum = 0.1.

4. Pesos sindpticos iniciais: sdo normalmente tomados aleatérios uniformemente
distribuidos em um intervalo definido. O intervalo ¢ tomado comumente como [-0,5,
+0,5], pois valores menores tornam o processo muito demorado e valores maiores
podem gerar gradientes aproximadamente nulos. Os pesos iniciais tém um papel
importante no processo de convergéncia, podendo levar até a uma convergéncia

prematura.
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5. Duragao do treinamento: definida como um nimero maximo de épocas (ciclos
de treinamento). Mas deve-se também considerar a capacidade de generalizacao da
rede, pois pode ocorrer o overfitting, ou seja, quando a rede perde a sua capacidade de
generalizacdo para padrdes diferentes dos utilizados no treinamento. Isto acontece
quando a rede memoriza os padrdes de treinamento, gravando suas peculiaridades e
seus ruidos. Esse problema pode ser detectado durante a fase de valida¢dao: quando o
overfitting comegar, deve-se interromper o treinamento.

6. Teste: depois de encerrado o processo de treinamento, deve-se verificar o
desempenho da rede submetendo-a a uma avaliagdo. Esse procedimento ¢ realizado
utilizando o conjunto de dados, previamente separado. O resultado ¢ uma indicagao de

como sera o desempenho real da rede. O desempenho da rede deve ser monitorado

periodicamente e manutencdes devem ser feitas quando necessario.

4.9 CONSIDERACOES FINAIS

Atualmente, as redes neurais, uma das areas da inteligéncia artificial, possui
grande importancia na modelagem das atividades humanas (Rafiq et al, 2001). Elas
também sdo utilizadas em muitas outras aplicagdes, como, por exemplo:
reconhecimento de padrdes, processamento de sinais e imagens, otimizacao
combinatoria, processamento de dados imprecisos, previsdes financeiras, controle de
processos, robotica, filtros contra ruidos eletronicos, analise de crédito, simulagdo etc.

Essa variedade de aplicagdes justifica-se pelas seguintes caracteristicas: nao-
linearidade; capacidade de aprendizagem; mapeamento da entrada e saida;
adaptabilidade; tolerdncia a falhas; resposta a evidéncias; informacdo contextual,;
analogia biologica; e robustez — devido ao seu processamento distribuido e paralelo.

As redes neurais enfrentam algumas resisténcias, pois nem sempre ¢ possivel
explicar as razdes de determinadas respostas fornecidas. Este ¢ justamente seu grande

diferencial, solucionar problemas que nao possuem regras explicitas e diretas.
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CAPITULO

5. DINAMICA ESTRUTURAL

O problema dinamico difere da abordagem estatica em dois aspectos: o primeiro,
refere-se a variagdo no tempo, devido a natureza dindmica do carregamento.
Conseqlientemente, a resposta sera em funcao do tempo, ou seja, o problema dindmico
ndo possui uma unica solugdo. O outro aspecto refere-se as forgas inerciais, inexistentes
na andlise estdtica, estas se opdem as aceleracdes produzidas pelo carregamento
dinamico. Quando as forgas inerciais possuirem importancia significativa no equilibrio
da estrutura, deve-se considerar o carater dindmico do carregamento na solucao do

problema.

5.1 EQUACAO DO MOVIMENTO

Equacdo do movimento para sistemas com varios graus de liberdade (Figura 5.1)

na forma matricial (Equagdo 5.1), pode ser reescrita como apresentado na Equagdo 5.2.

Para sistemas com vibra¢des amortecidas tem-se a Equagao 5.3.

L

] *: #y Fa Py
—= Fhfih A = ES A —
y =

|

:-’//.-’/}'.-’/,-"///// o o e o P

{(a)

h A

{b)

Figura 5.1 — a) Sistema de varios graus de liberdade; b) Diagrama de corpo livre (Mendonca, 2004).



m 0 0 |[&% k,+k, -k, 0 |[u p, ()

0 m, O [ @&+ -k, ky+k, —kyfu, +qp,(0);={0} (5.1)
0 0 m|& 0 0 ky ] us ps(t)
M&:+ Kv = p(¢) (5.2)
M+ C¥+ Kv = p(7) (5.3)

Em analogia aos sistemas com um grau de liberdade, tem-se a equagdo do
movimento (Equagdo 5.4) e sua respectiva solucdo (Equagdo 5.5), movimento
harmodnico simples. Onde: @ = vetor coluna das amplitudes do movimento associado
aos graus de liberdade nodais da estrutura, chamado de modo de vibragdo ou modo

normal; o, = freqiiéncia natural circular de vibracdo (Hz); 6 = angulo de fase.

M+ Kv =0 (5.4)
V =@cos(m,t—0) (5.5)
(K—mf,M)(p =0 (5.6)

Para que a Equagdo 5.6 tenha solugdo diferente da trivial det (K - o;)f,M)ZO. Com
a solu¢do do polindmio caracteristico obtém-se as freqiiéncias naturais (®,;) € 0 modo

de vibracdo correspondente (@, ).

5.2 METODO DA SUPERPOSICAO MODAL

Trata-se de um método de redug¢do da matriz do sistema, em que se realiza uma

mudanga de base, tendo como matriz transformadora os modos normais de vibragao.
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Essa transformagdo reduz o numero de operagdes no processo de integracdo das
equagdes diferenciais.

A técnica de superposi¢do modal corresponde a uma transformagdo das
coordenadas dos deslocamentos nodais (geométricos) para as coordenadas modais
generalizadas (normais). Essa transformagdo, expressa pela Equagdo 5.7, desacopla a
equagao de movimento, gerando as Equacdes 5.8 ¢ 5.9. Onde: v = vetor das

coordenadas nodais; @ = matriz contendo os modos de vibracdo; y = vetor das

coordenadas generalizadas.

vV =@y (5.7)
@ Mv
y, = (5.8)
¢ Mo,
& = @M% (5.9)
" oMo, '

5.3 FORMULACAO MATEMATICA

A analise de vibragdes livres de uma estrutura ¢ uma etapa preliminar importante
para a determina¢do de suas caracteristicas dindmicas: freqiiéncia e modos naturais de
vibragao. Outra caracteristica ¢ o amortecimento, que s6é pode ser determinado
experimentalmente.

As oscilagdes harmodnicas podem ser introduzidas numa estrutura eléstica,
impondo-se a ela certos deslocamentos iniciais prescritos ¢ depois liberando estas
restri¢des impostas. Ou seja, imagina-se que a estrutura seja puxada em certos pontos, e,
portanto, submetida a uma configuracdo deformada eléstica e, depois, liberada em
movimento oscilatério.

O movimento oscilatéorio ¢ uma propriedade da estrutural, dependente da
distribuicao de massa e rigidez. Na auséncia de amortecimento, 0 movimento oscilatorio

continuard indefinidamente, com amplitudes que dependem dos deslocamentos
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inicialmente impostos. Entretanto, se o amortecimento ¢ considerado, como ocorre em

situacoes reais, a caracteristica oscilatdria do movimento cessara totalmente.

5.3.1 PROPRIEDADES ESTRUTURAIS DINAMICAS

A Figura 5.2 apresenta as fungdes de forma utilizadas na formulagdo da matriz
de rigidez (Equagdes 5.10), matriz de massa (Equacdes 5.12) e matriz de amortecimento

(Equacao 5.13) dos elementos.

:1__3x2 2x°

1 2 L3
2x?  x°
Ne=xoo—+o
3x* 2x°
N, = IEE
xz x3
Ne=-
Figura 5.2 — Funcgdes de forma.
L
K= |BTEIBdx (5.10)

0

d°N

B p—
dx?

(5.11)

A matriz de massa consistente de um elemento estrutural ¢ a matriz que se
obtém interpolando as forcas de inércia associadas a massa distribuida do elemento
pelas fungdes de interpolacdo. E chamada de consistente porque levam em consideracao

todos os graus de liberdade associados, lineares e angulares.

L
M= [m(x)N"dx (5.12)
0
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Os coeficientes de amortecimento dependem de c¢(x) — que representam uma
propriedade de amortecimento viscoso distribuido ao longo do comprimento do

elemento.

L
C = |c(x)N"Ndx (5.13)
0

5.3.2 ORTOGONALIDADE DOS MODOS DE VIBRACAO

Os modos normais possuem a importante propriedade de ortogonalidade
relativamente as matrizes de massa e rigidez. As Equacgdes 5.14 e 5.15 definem a

ortogonalidade dos modos em relacdo a essas matrizes, para i # j. Quando i=j, as
Equacdes 5.14 e 5.15 ndo sdo iguais a zero, gerando entdo os coeficientes de massa e
rigidez generalizados do i-ésimo modo.

¢ Mg, =0 (5.14)
¢ Ko, =0 (5.15)

5.3.3 GRANDEZAS GENERALIZADAS

As Equacdes 5.16 e 5.17 apresentam, respectivamente, a massa e rigidez

generalizada da estrutura.

M, parai=j
‘M, =1 " 5.16
@ NP, 0, parai# j ©.16)
K., parai=j
Kp, =1 " 5.17
PRe; 0, para i+ j ©17
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5.3.4 CALCULO DA RESPOSTA — SUPERPOSICAO MODAL

5.3.4.1 VIBRACAO FORCADA NAO-AMORTECIDA

M- Kv = p(t) (5.18)

Usando a transformacdo de coordenadas dadas pelas Equagdes 5.19 a 5.21,
pode-se reescrever a Equacdo 5.18 e pré-multiplica-la por @’ (Equagdo 5.22). Onde:
M, = matriz diagonal de massas generalizadas; K, = matriz diagonal de rigidez

1

generalizada; P = vetor de carga generalizado.

VvV =0y (5.19)
W= @y (5.20)
Re= (5.21)
((pTM(p)&r(cpTch)ychTp(t) ou Mg+Ky=P (5.22)

Reescrevendo a Equagdo 5.22, na forma matricial, tem-se a Equacao 5.23, que
reorganizada assume a forma apresentada na Equacgdo 5.24, que pode ser resolvida por

qualquer método de integracdo (Duhamel, Newmark etc).

M, & K, Vi P

M K y P.
2 ﬁf n 2 2 _ 2 (5.23)

(0] M O M M

MN -&r? KN yn Pn

(1)2 Ki

oi T T 5.24
Y (524)
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&+oly, = (5.25)

< \:o

5.3.4.2 VIBRACOES FORCADAS AMORTECIDAS

Aplica-se as Equacdes 5.26 € 5.27 o mesmo procedimento aplicado as vibragdes
forcadas nao-amortecidas, descrito acima. Para que o sistema seja desacoplado ¢
necessario que os modos normais de vibragao sejam ortogonais em relagdo a matriz de
amortecimento, como acontece com as matrizes de massa e rigidez. Esse procedimento

gera as Equacdes 5.28 e 5.29, sendo C, uma matriz diagonal, contendo os

amortecimentos generalizados.

M+ Cvker Kv = p(7) (5.26)
M, C e+ Ky =P (5.27)
&+28 0,80, y= £

o oY= M (5.28)
&+28 0, B, y= i

o Wy = M (5.29)

G

& = 20 M. (5.30)

5.3.5 SOLUCAO DAS EQUACOES DIFERENCIAIS

5.3.5.1 DOMINIO DO TEMPO

5.3.5.1.1 INTEGRACAO DE DUHAMEL
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Pelo método da superposi¢do modal todas as n equagdes do sistema estdo
desacopladas, ou seja, sdo equagdes independentes. Desta forma o método de solugdo ¢
o mesmo utilizado para sistemas com um grau de liberdade (Equacdo 5.31). Para
sistemas nao-amortecidos a solu¢do ¢ apresentada na Equacdo 5.32 e, para sistemas

amortecidos, a Equagdo 5.33. Onde: M, = massa generalizada; ® .= freqiiéncia natural;
o, = freqiiéncia amortecida; E*‘i: taxa de amortecimento.

A solugdo pode ser obtida de forma numérica, para isso utilizam-se as Equagoes
de 5.34 a 5.37 para sistemas amortecidos ¢ as Equacdes 5.38 a 5.45 para sistemas nao

amortecidos. Onde: Ap, = p(t,)—p(t,,); At, =t, —¢,,.

y,(6)= [R()h (t-7)de (531)
0
h(t-1)= senw,, (1 —1) (5.32)
i®o;
h(t—1)= [ ! )e 50 (17T seno,, (t —1) (5.33)
Mi ai
()= ;[A(ti )seno,;t; — B(t;)cos (’Ooiti] (5.34)
Ap,
p(1) = p(ti—l)+A_P;l(T_ti—l) (5.35)

i

Ap,
A1) = A+ pla) + (- t,-l)}(senwm-a ~sen, )+
i moi

A (5.36)
#[(cosmmti—cosw € )+moi(tisenmoiti—tHsenw € )]

0i”i-1

0i”i-1
o At

ol 1
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Ap. 1
B(t,)=B(t, ) +[p(ti_l)+—AIZ’ (t—t.,) (coswm.ti —Ccos®@, 1, , )—+
. o]

oi

A (5.37)
flA [(Senwoiti —senw,t; )_ @, (ti COS®,1; =1, COST 1, | )]
moi ti
. “5i%i)
y(4) =~ [A(t)senor 1, ~ Bt cos @, 539
iO‘)oi
A(t) = A(t;)+ {p(m )+ 22 - til)}(senwm-ti —sene, )+
R ' ” (5.39)
zpiA [(Cosmoiti —COS®,, 1, )+ @, (tisenmoiti —1,_senw 1, )]
moi ti
Ap. Ap.
At) = A, ) +|:p(ti1) +A_P;;}N1 +A_P;;A]4 (5.40)
Ap. Ap.
B()= B(z,._l){p(r,._l)u—ﬂMz +A—’ZM3 (541)
i
L) = (gia)m )2 N (C!)ai )2 (é:ia)oi Cos(waiti )+ a)aisen(a)aiti )) (5.42)
%
12 (ti) = (5 @ e)z n (a) )2 (é:ia)oisen(a)aiti )l - a)ai Cos(a)aiti )) (5'43)
I.(t)=|t — Lo I,(t)+ = I (. .
0 [ oy +<wa,.>2} oy oy o
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gi a)oi
(o, ) + (@, )

o .
1,(t) = |:ti - :|11 )+ - 2 1,(z) (5.45)

(51’ a)oi )2 + (a)ai )
5.3.5.1.2 METODO DE NEWMARK

Outro método de solucao ¢ o Newmark (Equagdes 5.46 ¢ 5.47). Estas equagdes

podem ser reescritas de forma matricial (Equacdes 5.48 e 5.49). Resolvendo a Equacdo

5.49 para ¥&, se obtém a solu¢do mostrada na Equacio 5.53. Com o vetor V, (Equagdo
5.53) calculado, podem-se calcular os vetores ¥ (Equagdo 5.52) ¢ ¥ (Equagdo 5.51).

No proximo passo V,, W e ¥ serdo as condigdes iniciais.

At
K=&+ J&T)df (5.46)
0
v, =V, + j&r)dr (5.47)
0
W =¥ + (1-7) A + YA (5.48)
vV, =V, +A¥ + (%— B)AL & +BAL & (5.49)
M & + C¥% +Kv, =P, (5.50)
&= (vov)- k| 1| 5.51
Attt T BA 2B ’ 5D
1 1 1
L e AR e ) 55
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v.=[M A12+CAL+KT Bt pAr 2P (5.53)
ST
BA? B 2\B

5.3.5.2 DOMINIO DA FREQUENCIA

No dominio da freqiiéncia, a resposta do problema ¢ apresentada na Equacdo
5.54. Sendo a Equagdo 5.55, a equagdo transformada de Fourier, do carregamento

modal, e a Equagéo 5.56, a fungdo resposta de freqiiéncia do modo i, onde B, = ®/o,, .

() L [H,(®)P (@)™ do (5.54)
2r
P(i®)= [ P()e dt (5.55)
1 1
H.(io) = >0 ,
=, {(I—B? J+ 22, )} > o2

5.4 PROBLEMAS COM CONDICOES INICIAIS DIFERENTES DE ZERO

Toda a metodologia empregada na solucdo de problemas dinamicos admite que
as condi¢des iniciais sejam nulas, como se observa na formulagdo matematica
apresentada na secdo anterior (Se¢do 5.3.). No entanto, na realidade nem sempre se
encontra essa situagdo idealizada. Nos casos em que as condi¢des iniciais ndo forem
nulas, deve acrescentar a resposta do problema (Equacdes 5.31 e 5.54) a parcela
correspondente as condi¢des ndo nulas (Equagdo 5.57) Para a solu¢do desse novo
problema, no dominio do tempo através da integracdo de Duhamel, acrescentam-se a
Equagdo 5.31 as parcelas referentes as condi¢des iniciais ndo nulas generalizadas. Ja
para a integracdo Newmark, simplesmente altera-se as condigdes iniciais para valores

nao nulos nas Equagdes 5.46 e 5.53.
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No dominio da freqiiéncia, calcula-se a transformada de Fourier para as
condi¢des ndo nulas e acrescenta a resposta para as condi¢des iniciais nulas — Equacgao

5.54.

8O | 3,006
@, \/ 1- § i2

y,-(t)=e_§"w0it y,(O)cos(wm-)H[ ]sen(wm-)t (5.57)
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CAPITULO

6. IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL

Neste Capitulo, descrevem-se as implementa¢des computacionais realizadas
para a solugcdo dos problemas propostos. Em todas as implementacdes utilizou-se a
linguagem de programacgao Fortran 90 e, como compilador, o Microsoft Developer
Studio. As rotinas foram validadas a partir de benchmarks disponiveis na literatura,

alguns dos testes fazem parte dos resultados apresentados no Capitulo 7.

6.1 TORRES DE TRANSMISSAO

As torres em perfis cantoneiras serdo dimensionamentos, segundo as normas
NBR 5422:1985, NBR 8842:1985, NBR 8850:1985 e Manual n.° 52, j& as torres em
perfis tubulares seguirdo o procedimento sugerido por Gabrielli (2004). Onde os limites
para perfis tubulares ndo forem especificados, considerar-se-4& os mesmos utilizados
para perfis cantoneiras.

1. Valores limites do indice de esbeltez efetivo - le — Equacao 6.1 —, onde: L
= comprimento do elemento; » = raio de giracdo do perfil; K = pardmetro que leva em

consideracdo o tipo da condicdo de extremidade.

re=K= (6.1)

Os limites maximos adotados para o indice de esbeltez:
e Elementos comprimidos:
— Pernas principais: de = 150
—  Outros: de =200



e Elementos tracionados:
— Cantoneiras: Ae =375

— Tubos: e =300

e Elementos redundantes:

— Todos: Ae =250
2. Compacidade: para a cantoneira € a relacdo w/t, onde w € o comprimento reto
da aba da cantoneira e ¢ a espessura da mesma. Ja para o perfil tubular, como mostra a
Figura 6.1, a compacidade foi usada como D/, que ¢ a relagdo utilizada para verificacao

da flambagem local em perfis tubulares, onde D ¢ o diametro externo e ¢ ¢ a espessura.

¥

A

Figura 6.1 — Compacidade dos perfis cantoneiras e tubulares (Gabrielli, 2004).

6.1.1 BARRAS COMPRIMIDAS
6.1.1.1 PERFIS CANTONEIRAS

e Tensdo critica de flambagem — F,., — Equacdo 6.6: indica a possibilidade de
ocorréncia da flambagem local e depende do intervalo em que se encontra a
compacidade do perfil. Os intervalos, descritos no Manual n.° 52 (1991) da ASCE,

sdo apresentados nas Equacdes 6.3 a 6.5. Onde: F, = tensdo limite de escoamento do

aco em MPa; E = modulo de elasticidade; (V%) = compacidade do perfil —
Equacodes 6.2 € 6.3.

(w] 209,6
- = 6.2
t lim F ( )

y

79



\/7 (6.3)
y

js(%j > F,=F, (6.4)
lim

% 0,0332-1*-E
— ST P ReE— oy (6.5)
2

A

< _j<(ﬂj > F. =|1667-0,667 (%) F 6.6
t) \t), A , W g oo

lim

Indice de esbeltez efetivo — Ae

Pernas principais: quando a ligacdo parafusada ¢ feita em ambas as abas (Equacdo

6.7).

he=A 0<A<150 (6.7)

Outros membros comprimidos:

A <120 — Elementos com carregamento concéntrico em ambas as
extremidades (Equagdo 6.8).

A <120 — Elementos com carregamento concéntrico em uma extremidade e
excéntrico na outra (Equagao 6.9).

A <120 — Elementos com carregamento excéntrico em ambas as
extremidades (Equac¢do 6.10).

A >120 — Elementos rotulados em ambas as extremidades (Equagdo 6.11).
A>120 — Elemento rotulado em uma extremidade e parcialmente
engastado na outra (Equacao 6.12).

A >120 — Elemento parcialmente engastado em ambas as extremidades

(Equacao 6.13).

80



Ae=A (6.8)

e =60+0,51 (6.9)
he=30+0,751 (6.10)
he=A 120<A <200 (6.11)
he=28,6+0,762). 120<A <225 (6.12)
he=46,2+0,6151L 120<A <250 (6.13)

— Elementos redundantes: t€ém a funcdo de reduzir a esbeltez dos outros elementos,
seus esforcos sdo insignificantes. Por esse motivo, seus esforcos nio sdo
calculados. A NBR 8850:1985 indica Ae <250 para elementos redundantes, onde
os esfor¢os ndo foram calculados. O Manual n.° 52 indica Ae <250 para esses
elementos e para os elementos onde os esforcos forem calculados, o indice de
esbeltez deve ser calculado da seguinte maneira:

A <120 (Equagdo 6.14).

= A >120 — Elementos rotulados em ambas as extremidades (Equacdo 6.15).

= A>120 — Elemento rotulado em uma extremidade e parcialmente
engastado na outra (Equacdo 6.16).

= A>120 — Elemento parcialmente engastado em ambas as extremidades

(Equacao 6.17).

he =h (6.14)

Ae=A 120<A <250 (6.15)
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re

re

CC

=28,6+0,7621 120<A <290 (6.16)

=46,2+0,615L 120<A <330 (6.17)

Tensdo de compressao — 7. calculada segundo as Equagdes 6.19 ou 6.20, segundo
os limites estabelecidos pela Equacdo 6.18. A resisténcia a compressdao (/V.) para

perfis cantoneiras ¢ determinada pela Equagdo 6.21.

_n |*E 6.18
= F, (6.18)

2
T, _[1—0,5(%} ]F he<C (6.19)
c C y c
) S
T,=—— he2C, (6.20)
N.=4,T, (6.21)

6.1.1.2 PERFIS TUBULARES

Ae

Indice de esbeltez efetivo — Ae: o dimensionamento é igual para todas as barras
(Equagao 6.22). As diferentes condigdoes de extremidade sdo representadas pelo
coeficiente K, onde: L = comprimento do elemento; » = raio de giragdo minimo; K=

parametro que leva em consideracdo o tipo da condi¢do da extremidade.

_KkL |F,
rm \ E

(6.22)
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e Tensdo de critica de flambagem— F,., — Equagdo 6.28 ou 6.29 — dependente da
compacidade do perfil (1), do indice de esbeltez (A.) e do fator de area efetiva Q.
Equacdes 6.23 a 6.30.

A= b (6.23)
t
E
A =0114—
, - (6.24)
y
E
7\,2 = 0,448; (6.25)
y
Se:
A<A, > 0=10 (6.26)
A, <A<A, > 0=0,0379 £ 2 (6.27)
F)) 3
Quando:
2
AAO<L5 > F, =0-0,658°" -F, (6.28)
AAO>L5 > F. =(O’ilJFy (6.29)
N, =A4,F, (6.30)

e Elementos redundantes: seguem as mesmas especificagcdes para perfis cantoneiras.
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6.1.2 BARRAS TRACIONADAS
6.1.2.1 PERFIS CANTONEIRAS

Segundo o Manual n.° 52, para barras tracionadas, considera-se apenas o estado
limite de escoamento da area liquida da secdo transversal, calculada seguindo as
Equagdes 6.31 a 6.33: onde: N, = esforco resistente de tracdo (Equacdo 6.31); F), =
tensdo de escoamento do aco; 4, = area bruta da secdo; 4, = éarea liquida da secdo
(Equagao 6.33); 4. = area liquida efetiva da secdo (Equacao 6.32); C; = coeficiente de
reducdo da area liquida (Tabela 6.1); ¢ = espessura da cantoneira; d = didmetro nominal
do furo + 2 mm; g = espagamento entre furos na dire¢do perpendicular a for¢a de tragao

(Figura 6.2); s = espacamento entre furos na direcdo paralela a for¢a de tracao (Figura

6.2).

N,=AF 6.31)

4,=4,C, (6.32)

A, =4, {Z(t-dﬁ Z(f iﬂ (6.33)

M

s |

Figura 6.2 — Determinagdo da area liquida da cantoneira (Gontijo, 1994).

Tabela 6.1 — Valores de Ct (Gontijo, 1994).

G
Ligagoes em ambas as abas 1,0
Ligagdo em apenas uma das abas 0,9
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6.1.2.2 PERFIS TUBULARES

Dimensionado segundo as especificacdes do LRFD:2000 — Load and resistance
factor design specification for steel hollow structural sections, da AISC, que considera
os seguintes estados limites:

e Escoamento da se¢do bruta (Equacdo 6.34), onde: N, = resisténcia a tragdo; 4, = area
bruta da se¢do transversal; F, = tensdo de escoamento do ago.

e Ruptura da se¢do liquida (Equagdo 6.35), onde: N, = resisténcia a tragao; F, = tensao
limite de tragcdo do aco,; 4, = area efetiva da secdo transversal (Equagdo 6.36), para
ligagdes soldadas em todo o perimetro do tubo, 4 = 4, € U = I; para ligagdes com
chapa de topo (gusset plates), A = A,, sendo An a area bruta menos a area do tubo,
retirada pelo entalhe da peca, e U dado pela Equacao 6.37.

Para a implementacdo de um procedimento automatico de dimensionamento de
torres, em perfil cantoneira ou tubular, seguem-se os fluxogramas apresentados nas

Figuras 6.3 e 6.4, respectivamente.

N, = ¢4 F,, sendo ¢=0,9 (6.34)

N, = ¢4,F, , sendo ¢=0,75 (6.35)

A, =U-4 (6.36)
D

U= 1-{;} <09 (6.37)
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6.2 ALGORITMO GENETICO

‘ Algoritmo Genético

I','Dadns de Entrada

|
Gera Populagfio Inicial

|
Codifica Individuos

|
—{ [FL Critério de Parada>

5 | Deslocamentas
Andhse Estrutural
| Tenshies

Avahacio da Populagdo
|

Ordena Individuos

Seleciona Individuos

Mao om
|

Crassover
|
REG Pm < Rahd Sirn
|
Mutacio
|
I
decadifica Individuos Ohe Rand = mitmern
aleatdno entre 0 e 1

1
Melhor Sohigéo

Figura 6.5 — Pseudocodigo do algoritmo genético.

A seguir descrevem-se, detalhadamente, os passos mais importantes referentes
as implementagdes dos algoritmos genéticos. Adotou-se um modelo de algoritmo
genético tradicional com apenas um operador genético: crossover de dois pontos. Os

demais tipos de algoritmo genéticos e operadores encontram-se descritos no texto.
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A Figura 6.5 apresenta o pseudocodigo do algoritmo genético tradicional. A
implementa¢dao de cada um dos passos constantes deste fluxograma serd descrita a
seguir, através da descri¢do dos passos necessarios para proceder a otimizagdo de um
pequeno exemplo.

Exemplo: busca-se a minimizacdo do peso da estrutura apresentada na Figura
6.6, submetida a um carregamento P e sujeita as restricoes de deslocamentos e tensoes
admissiveis. Tendo como espago de busca as seguintes areas: S = (1.80, 1.99, 2.38,
2.63, 2.88, 2.90, 3.13, 3.53, 4.00, 4.18, 7.97, 8.50, 9.90, 16.00, 18.00, 19,90) (sq in).
Dados: 6.qm= 25 ksi; Uuggm= 2.0 1n; E = 10* ksi; p=10.10 lb/in3; P =100 kips.

O

20077

1157 ' 1157
P

Figura 6.6 — Treliga de duas barras.

Matematicamente este problema pode ser expresso da seguinte maneira:

minimize a Fungdo 6.38, sujeita as restrigdes (Equagdes 6.39 e 6.40), onde: F(x)=
fungdo objetivo; p = densidade do material; 4, = area da secdo transversal do elemento
i; [,= comprimento do elemento i; o, = tensdo no elemento i; o, = tensdo admissivel
nos elementos; U,,, = deslocamentos no no trés, nas diregdes x e y, respectivamente;

U, deslocamento admissivel no no trés.

F(x)=) p*4*, (6.38)
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o <o i=12 (6.39)

i adm

U,.,<U (6.40)

adm

O problema consiste em encontrar as areas para os elementos (um e dois), que
proporcione o menor peso da estrutura e respeite as restrigoes. Desta forma tém-se duas
varidveis de projeto: A, e A (areas da secdo transversal dos elementos um e dois,

respectivamente).

6.2.1 DADOS DE ENTRADA

Sdo as informagdes necessarias para caracterizar a estrutura, tais como,
geometria, carregamentos, materiais, espaco de busca, restricdes etc. Neste passo
também sdo fornecidos os parametros genéticos (tamanho da populagdo, tamanho do
crossover, espaco de busca, taxa de crossover, taxa de mutacao etc), a serem usados no

processo evolutivo.

6.2.2 POPULACAO INICIAL

O processo de otimizagao inicia-se com a geragdo aleatoria da populacdo inicial.
Essa populagao ¢ composta por um conjunto de individuos que representam as variaveis
de projeto (areas da se¢do transversal dos elementos, no caso 4; e 4,).

Optou-se por representar a posi¢ao das variaveis de projeto no espago de busca,
em vez do valor nominal da variavel. Isso facilita o processo, pois se utiliza somente
variaveis inteiras de facil codificagdo em alfabeto binario.

Deste modo, a formagdo da populagao inicial fornece a posi¢ao ocupada pela
area no espaco de busca (1, 2, 3...., n). No entanto, o algoritmo genético implementado
utiliza as varidveis em cddigo bindrio. Portanto, ¢ necessario codifica-la, ou seja,

transformar a posi¢ao x em um cddigo binario.

90



O espago de busca utilizado possui dezesseis posi¢des, para representa-las ¢é
necessaria uma string (cadeia de bits) de quatro bits cada uma. O problema possui duas
variaveis de projeto (4, e 4), sendo assim, 0 cromossomo que representa uma possivel
solugdo possuird um comprimento de oito bits. A Figura 6.7 apresenta um modelo de
cromossomo, destacando a representacdao de cada uma das varidveis de projeto.

O tamanho da string e do cromossomo segue as Equagdes 6.41 e 6.42,
respectivamente, onde nb = nimero de bits; nv = tamanho do espaco de busca, L =

tamanho de cromossomo.

2”b =nv (6.41)

L= nb, (6.42)

k’Y AN ~ S
Al A2

Figura 6.7 — Exemplo de Cromossomo.

Tabela 6.2 — Populagdo inicial.

N A, A>
Posi¢do  Area (insq)  Codigo bindrio | Posigdo  Area (insq)  Codigo bindario

01 10 4.18 1001 01 1.80 0000
02 11 7.97 1010 14 16.00 1101
03 10 4.18 1001 05 2.88 0100
04 02 1.99 0001 16 19.90 1111
05 05 2.88 0100 03 2.38 0010
06 11 7.97 1010 03 2.38 0010
07 10 4.18 1001 16 19.90 1111
08 10 4.18 1001 14 16.00 1101
09 07 3.13 0110 04 2.63 0011
10 03 2.38 0010 08 3.55 0111

91



A Tabela 6.2 apresenta um exemplo de populagdo inicial, destacando a posi¢cao
no espago de busca, e os respectivos valores nominais, e sua representagao em alfabeto

binario.
6.2.3 ANALISE ESTRUTURAL

Deve-se verificar se os individuos gerados respeitam as restricdes. Esta
verificagdo somente ¢ possivel apds uma analise estrutural do problema. A rotina de
analise estrutural utilizada foi implementada em Fortran 90 e baseia-se no método dos

elementos finitos. Os resultados desta analise se encontram na Tabela 6.3.

Tabela 6.3 — Esfor¢os e deslocamentos.

N.* O7 (psi) O2 (psi) Up (in) U2 (in)
01 13.80 32.04 -0.42 -0.61
02 7.23 3.60 0.08 -0.14
03 13.80 20.02 -0.14 -0.45
04 28.98 2.89 0.60 -0.42
05 20.03 24.23 -0.74 -0.59
06 7.23 24.23 -0.39 -0.42
07 13.80 2.90 0.25 -0.22
08 13.80 3.60 0.24 -0.23
09 18.43 21.93 -0.08 -0.54
10 24.23 16.25 0.18 -0.54

6.2.4 AVALIACAO DA POPULACAO

A técnica dos algoritmos genéticos baseia-se no processo de selecdo natural das
espécies, onde o critério utilizado para a selecdo ¢ a adaptabilidade do individuo ao
meio. A sua adaptabilidade serd avaliada de acordo com o objetivo do problema (meio
ambiente) e minimizacao do peso da estrutura. Ou seja, fungao objetivo do problema € o

peso da estrutura expresso pela Equacdo 6.43, onde: F(x) = fungdo objetivo; p,=
densidade do material do elemento i; /.= comprimento do elemento i; 4, = area da se¢do

transversal do elemento i.

F(x)=Y pl 4 (6.43)
i=1
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No entanto, a fungao objetivo (Equagao 6.43) ndo representa a adaptabilidade do
individuo, uma vez que ndo considera a violagdo das restrigdes. Como os algoritmos
genéticos ndo resolvem problemas restringidos, faz-se necessario transforma-lo em
problemas nao-restringidos. Essa transformagdo realiza-se com o auxilio da fungdo de
penalidade, que somente ¢ acionada quando alguma restri¢ao for violada.

A funcdo de penalidade baseia-se nas restricdes normalizadas (Equacdes 6.44 e
6.45), por meio das quais ¢ calculado o coeficiente de violagdo C (Equagdo 6.46). Onde:

¢, = coeficiente de violagdo da restricdo i (Equacdo 6.47); n = nimero de violagdes;

g,(x) = restrigdes normalizadas (Equagdes 6.44 ¢ 6.45).

O.
] ~-1<0 (6.44)
O-adm

U.
u -1<0 (6.45)
Uadm
C=>c (6.46)

i=l1

Seg,(x)>0
—> ¢, =g,(x) (6.47)
Se ndo '
¢ =0

Com a introdugdo da penalidade, a funcdo objetivo passa a ser denominada
funcdo objetivo modificada (ou fun¢do de penalizacdo) e assume a forma apresentada na
Equacdo 6.48, onde: ¢(x)= funcdo objetivo modificada, F(x) = funcdo objetivo; o =

fator de ponderacao; C = coeficiente de violagdo.

p(x)=F(x)+a*C (6.48)
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A pressao sobre o processo seletivo ¢ exercida por meio do fator de ponderagao
o, que acrescentara a fungao objetivo uma parcela do coeficiente de violagao (C).

A fungdo objetivo modificada (Equacdo 6.48) ainda ndo indica a adaptabilidade
do individuo, obtém-se essa indicacao pela funcao de aptidao ou fitness (Equagdo 6.49).
Goldberg (1989) sugere uma fungdo de aptiddo, onde se subtrai de uma constante de
valor elevado (Z) a fungao de penalizagdo (Equagao 6.48). Esta constante deve garantir
que os valores obtidos ndo sejam negativos, uma sugestdo ¢ apresentada na Equacgdo

6.50, onde: Ft(x)= funcdo de aptidao (fitness); ¢(x)_ ., = valor maximo da funcdo

objetivo modificada; ¢(x),,, = valor minimo da fun¢do objetivo modificada. Um

resumo dos resultados gerados pelas Equagdes 6.46 a 6.49 encontra-se na Tabela 6.4.

Ft(x) =7 —¢(x) (6.49)

Z = ¢(x)max + ¢(x)min (650)

Tabela 6.4 — Resultados da fun¢do de avaliagdo.

N C F(x) d(x) Ft(x)

01 0.29 137.96 526.60 904.38
02 0.00 553.00 553.00 877.97
03 0.00 162.88 162.88 1268.10
04 0.16 505.01 1309.62 121.35
05 0.00 121.35 121.35 1309.62
06 0.00 238.78 238.78 1192.19
07 0.00 555.54 555.54 875.44
08 0.00 465.56 465.45 965.41
09 0.00 132.89 132.89 1298.09
10 0.00 136.81 136.81 1294.17

6.2.5 SELECAO

O método de selecao empregado neste exemplo ¢ a sele¢do por posigdo (Rank),
onde os individuos sdo ordenados de maneira decrescente em relagdo a sua aptidao

(fitness). Para cada individuo ¢ atribuida uma probabilidade de sele¢do, de acordo com
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sua posicdo no ranking; esta probabilidade ¢ expressa através do numero de coOpias

geradas de cada individuo.

A qualidade do individuo ¢ expressa pela Equacdo 6.51, onde: Ff(x)= qualidade

do individuo; Ft(x)= fun¢do de aptiddo do individuo; Ft= funcdo de aptidio média
(Equagdo 6.52); N = tamanho da populagdo. O nimero de cdpias de cada individuo

( Nc(x)) segue as condigdes estabelecidas na Equagdo 6.53 e encontram-se apresentados

na Tabela 6.5.

Ft.(x) _ ) (6.51)

Ft

ﬁ: Ft(x)

Ff — 1=
N

(6.52)

Se Fi(x) > 1.2
— Nc(x)=3
Se ndo

Se f’t(x) >1 (6.53)
— Nc(x) =2

Fim

— Ne(x) =1

Fim

Depois de definido o nlimero de copias ( Nc(x)) deve-se gera-las, seguindo a
ordem do ranking até que o numero total de copias se iguale ao tamanho da populagao.
A Tabela 6.6 apresenta as copias geradas dos individuos (mating pool). Observa-se que
somente foram geradas copias dos individuos: 5, 9, 10 e 3 (os melhores) e os demais

individuos: 1, 2, 4, 6, 7 ¢ 8 (0os menos adaptados) foram descartados.
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Tabela 6.5 — Numero de copias.

N Fi(x) Fz.( X) Ne(x)
01 904.38 0.895 1
02 877.97 0.869 1
03 1268.10 1.255 3
04 121.35 0.120 1
05 1309.62 1.296 3
06 1192.19 1.180 2
07 875.44 0.866 1
08 965.41 0.955 1
09 1298.09 1.284 3
10 1294.17 1.281 3

Tabela 6.6 — Mating pool

N° Individuo original A, Az

01 05 0100 0010
02 05 0100 0010
03 05 0100 0010
04 09 0110 0011
05 09 0110 0011
06 09 0110 0011
07 10 0010 0111
08 10 0010 0111
09 10 0010 0111
10 03 1001 0100

6.2.5 OPERADORES GENETICOS

A reproducao utiliza-se dos operadores genéticos para promover a recombinagao
e a mutacdo genética da populacdo. Eles atuam sobre os individuos, segundo uma taxa

de aplicacdo: probabilidade de crossover (Pc) e probabilidade de mutagdo (P,,).

7.2.5.1 CROSSOVER

O processo de crossover ¢ admitido como totalmente aleatorio, garantido
mediante a selecdo aleatoria dos casais reprodutores e também dos pontos entre os quais

ocorrerd permuta de material genético.
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A Figura 6.8 apresenta um exemplo do crossover, onde se adotou crossover de
dois pontos com taxa de aplicacdo de 80%. Os casais utilizados na reprodug@o e os

respectivos resultados encontram se nas Tabelas 6.7 ¢ 6.8.

Tabela 6.7 — Casais reprodutores.

N Casais Pontos de corte

C, () CS, CS,
01 02 06 03 05
02 08 07 07 08
03 01 09 01 02
04 10 04 06 08
05 03 05 02 05

C, =02 oj1(0|0]0(0]1]O0
C, =06 o|1(1]10]0(0]T1]1

F, =01 0|1 ryo0,010(11]0
F, =02 O 11010} 0]O0]1 1

Figura 6.8 — Crossover de dois pontos.

Tabela 6.8 — Nova populagao.

N.° A A
01 0110 0010
02 0100 0011
03 0010 0111
04 0010 0111
05 0000 0010
06 0110 0111
07 1001 0011
08 0110 0100
09 0110 0011
10 0100 0010

6.2.5.2 MUTACAO

A taxa de aplicagdo deste operador (P,,) assume valores inferiores a 10%. Nesta

demonstra¢do ndo houve a aplicacdo do operador de mutagdo, mantendo-se inalterada a

Tabela 6.8.
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6.2.6 DECODIFICACAO

A nova populagao, Tabela 6.8, encontra-se codificada em alfabeto binario, sendo
necessario decodificd-la em valores nominais. O procedimento de decodificacao
encontra-se exemplificado na Figura 6.9. Onde se decodifica o cromossomo 01100010,
inicialmente obtém-se as posi¢des 8 e 3 , e, consequentemente apds a indexagdo

encontram-se as areas 3.53 (in sq) € 2.38 (in sq).

Cddigo binario: 0110 — 0010

Decodificacio — 0110 => 0x 2° + 1 x 2> +1 x 2' +0x 2°=7+1 =8
Decodificacdo — 0010 = 0x 2° +0x 2> +1 x2' +0x 2°=2+1=3

Figura 6.9 — Decodificacao.

6.2.7 SOLUCAO
O processo de otimizagdo repetiu-se até atingir o numero maximo de 50

iteracdes. A melhor solucdo ocorreu na 43* iteracdo, onde se obteve um peso de

109.821b, utilizando as seguintes areas: A;=2.38 (sq in) e A, =2.38 (sq in).

6.3 REDES NEURAIS

A formulagdo de rede neural pode ser explicitada de uma maneira matematica,
como um problema de minimizacdo da fun¢do erro. A otimizagdo se dara por um
processo de atualizagdo sucessiva de parametros (pesos sindpticos) de modo a se obter

da rede as respostas desejadas.

6.3.1 PROPAGACAO

Na formulagdo apresentada, utilizou-se a rede neural multi-layer, feedforward

com aprendizado supervisionado, com retro-propagacdo de erro (backpropagation),
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com uma camada de entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida. Para cada
camada ¢ calculado o campo local induzido e sua respectiva resposta, que na verdade ¢

a excitagdo provocada no neuronio apos o recebimento do estimulo (entrada).

1. Propagagio ‘Camada de entrada — Camada oculta 1°, onde v"(n)= campo
local induzido (Equagio 6.54); w;;= pesos sinpticos; x;(n) = entrada da rede; !’ (n) =

saida de camada oculta 1 (Equagao 6.55).

i/ () =X win)(n) (6549

1

(1)
N —
5 e

(6.55)
2. Propagagio ‘Camada oculta 1 — Camada oculta 2°, onde v* (n)= campo local
induzido (Equagdo 6.56); w; = pesos sinapticos; y'”(n) = saida da camada oculta 1

(Equagdo 6.55); y'” (n) = saida da camada oculta 2 (Equagdo 6.57).

Vi ) = Yot ) () (6.56)
V)=
Y I+exp(—y7”) (6.57)

3. Propagagio ‘Camada oculta 2 — Camada de saida’, onde v (n)= campo local
induzido (Equagdo 6.58; w;; = pesos sinapticos; y;z) (n) = saida da camada oculta 2

(Equagdo 6.57); y'”(n) = resposta da rede (Equagio 6.59).

VS.S)(n) = Z{‘;Wﬁ(n)y;z)(n) (6.58)

V)=
Y I+exp(—y) (6.59)
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6.3.2 CALCULO DO ERRO

O erro (Equacdo 6.60) indica a qualidade da resposta da rede, comparando a

saida da rede (" (n)) com a saida desejada (d , (n) ).

ei(n)=dyn)-y’ (6.60)
6.3.3 RETRO-PROPAGACAO

Nesta etapa ¢ implementado o algoritmo backpropagation, onde o erro
apresentado ¢ retro propagado através da rede até a camada de entrada. Durante a retro
propagagdo calcula-se a variacdo dos pesos sindpticos, que posteriormente serao
utilizados na atualizacao dos mesmos.

1. Retro-propaga¢do ‘Camada de saida — Camada oculta 2°, onde: e, (n)= erro
da rede (Equagdo 6.60); ' (n)= saida da rede (Equagdo 6.59); & (n)= gradiente local
(Equagdo 6.61); y'(;) (n) = saida transformada da rede (Equagdo 6.62); Aw;. = variagao

dos pesos sinapticos (Equacao 6.63); « = fator de momento; 7= taxa de aprendizagem.

sin)=e(n)*y(n) 68D
Yy =en)* T ) 1=y )] (6.2
AW (n) = al AW (n=1)] + %5 (n)* )7 (n) (663)

2. Retro-propagagdo ‘Camada oculta 2 — Camada oculta 1°, onde: y!" (n) = saida
da rede (Equagdo 6.55); &, (n)= gradiente local (Equagdo 6.61); &7 (n) = gradiente local

(Equagdo 6.64); " (n)= saida transformada da rede(Equagdo 6.62); y'"” (n)= saida
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transformada da rede (Equacao 6.65); Aw;l.: variacdo dos pesos sindpticos (Equacao
6.63); Awfi = variagao dos pesos sindpticos (Equagdo 6.66); o = fator de momento; 7=

taxa de aprendizagem.

S2n)= (S5 n)* W () y' ¥ (n) (6:64)
YO )=y (m)* y@ (m) *[1 -y ()] (6.65)
AW ()= Ay (n=1)] %57 (n)* Y (n) (6.66)

3. Retro-propagacdo ‘Camada oculta 1 — Camada Entrada’, onde: onde: x;(n)=

entrada da rede; &, (n)= gradiente local (Equagdo 6.67); 87(n)= gradiente local
5 . 1(1) _ r ~ . 1(2) _ 7
(Equacgdo 6.64); y'",” (n)= saida transformada da rede (Equacgdo 6.68); " (n)= saida
transformada da rede (Equagdo 6.65); Aw}l; variagdo dos pesos sindpticos (Equacao
6.69); ijz.l. = variacdo dos pesos sinapticos (Equacdo 6.66); « = fator de momento; 7=

taxa de aprendizagem.

Sin)= (S8 () w3 (n) (667
YY) =y P () * y P () *[1- v ()] (6.68)
AWV (n) = af AW) (n=1)] + 7% (n)*x,(n) (669

6.3.4 ATUALIZACAO DOS PESOS SINAPTICOS

Obtidas as variagdes dos pesos sindpticos (Equagdes 6.63, 6.66 e 6.69) procede-

se a atualizagdo dos mesmos, seguindo a Equacdo 6.70, onde: w}f)(n+1)= pesos
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sinapticos atualizados (Equagdo 6.70); wjf)(n)z pesos sinapticos atuais; Awfi:

variacdo dos pesos (Equagdes 6.63, 6.66 e 6.69).
Wi (n+1) =W (n)+Aw,’(n) (6.70)

6.4 DINAMICA ESTRUTURAL

Os fluxogramas e pseudocodigos implementados seguem a descricdo tedrica
apresentada no Capitulo 5. O problema de dinamica estrutural foi organizado em sete

sub-rotinas organizadas de acordo com o fluxograma apresentado na Figura 6.10.

6.4.1 SUB-ROTINA DE DADOS GERAIS

Sao fornecidas as informagdes que caracterizam o problema: numero de nds,
nimero de elementos, nimero de nos carregados, numero de modos de vibracao,
intervalo de tempo para integracdo das equagdes modais, coordenadas nodais (Tabela
6.9), incidéncia (Tabela 6.10), cargas nodais (Tabela 6.11), condi¢des de contorno
(Tabela 6.12). Para estabelecer as condi¢des de contorno, adotou-se a técnica dos Os e
Is onde: 0 indica que o apoio esta liberado na direcao indicada, por exemplo: R, = 0,
indica que o apoio esta liberado na dire¢cdo ‘z’; 1 indica que o apoio esta restringido na

dire¢do indicada, por exemplo: R,= 1, indica que o apoio esta restringido na dire¢do ‘z’.

Tabela 6.9 — Coordenadas nodais.

No; X; Y;
1 X, Y,
2 Xz YZ
A A
n Xa Y,

Tabela 6.10 — Incidéncia dos elementos.

Elemento Noinicial Nojginal

Area

1 X Y,
2 X, Y,

N Xn Yn

Modulo de elasticidade
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‘ Mewmarlk:

| Generaliza

Figura 6.10 — Fluxograma de analise dindmica.

Tabela 6.11 — Cargas nodais.

No; Ey E, I
1 Fyi Fy Fa
2 Fo Fy, Fu
nce Fxncc Fyncc chc

Tabela 6.12 — Condigdes de contorno.

No R, R, R
1 RX 1 Ryl R7I
2 Re Ry R,

nce R/\I]HC R_vnnc RLI’“]C

6.4.2. SUB-ROTINA GERAMAT

O fluxograma apresentado na Figura 6.11 destina-se a geracdo das matrizes
utilizadas na solucdo do problema. Sdo elas: matriz de rigidez local (Equagdo 6.71),
matriz de massa local (Equagdo 6.72), matriz de transformacao (Equacdo 6.73) e matriz
de amortecimento. A matriz de amortecimento (Equagdo 6.76) ¢ obtida por meio da

solucdo das Equacdes 6.74 e 6.75, onde: o, ¢ a freqliéncia natural e &; ¢ a taxa de

amortecimento. Depois de geradas as matrizes locais dos elementos, geram-se as
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matrizes globais da estrutura (Equagdes 6.77 e 6.78) e aplicam-se as condigdes de

contorno.

K Local — (671)

S O O O O
S O O o O

(6.72)

3

~
R I
N S O~ O

N O O = O O

| eramat |

—>{1=1, NP Elemento 3>
[
| IMatriz de Rigidez - Local |

| Iatriz de I'u'Ilassa - Local |

1
| Matriz de Rigidez - Global |_> Matriz de Rigidez - Global |

|
| Matriz de Massa- Slobal Iatriz de Massza - Global J

|
Matriz de Amortecumnento - Matriz de Amortecimento -
Global > Global

Figura 6.11 — Fluxograma geramat.

R = (6.73)
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=+ 6.74
g 20, | 2 (6.74)
! (O]
g } 1|0, o {(x}
=7 6.75
O 4 o
C=pK+aM (6.76)
Kaioma = R'KL ™R (6.77)
Mical ~ = R'MLZ™ R (6.78)

6.4.3. SUB-ROTINA JACOBI

Sub-rotina (Figura 6.12) para solu¢ao do problema de autovalor (Equagao 6.79),

onde uma solugdo diferente da trivial exige que DET (K—(nﬁM)=0. Com a solugdo do
polindmio caracteristico, obtém-se as freqiiéncias naturais (®,, ) € o0 modo de vibragdo

correspondente (@, ).

Jacobi

'.........'- . . -
Idatriz de Eigidez — Global

Matriz de Mazza — Global

|
Método Jacohi

Autovalores

Dutovetores

Figura 6.12 — Fluxograma Jacobi.

(K — coﬁM)(p =0 (6.79)
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6.4.4 SUB-ROTINA GENERALIZA

Essa sub-rotina (fluxograma, Figura 6.13) destina-se a geragao das matrizes
generalizadas: massa generalizada (Equagdo 6.80), rigidez generalizada (Equagao 6.81),
amortecimento generalizado (Equacdo 6.82) e também a discretizacdo do carregamento

(Equacdes 6.83 e 6.84) e a geracdo do carregamento generalizado (Equacao 6.85).

Generaliza

/ Matriz de Rigidez — Global

IMatriz de MMassa — Global

IMatriz de Amortecinento — Global

Autovalores

Lutovetores
I
Fregiéncia Matural

|
Ordena Autovetores Iatnz de Rigidez Generalizada

| Matriz de Maszsa Generalizada

Generaliza Matrizes
| Ilatriz de Amortecimento

Duscretiza Carregamento y

Ceneraliza Carregamento » Carregamento Genera]izadDJ

W

Figura 6.13 — Fluxograma Generaliza.

M, parai=j

(PiT P, ={ . (6.80)
O,parai=+j
K, parai=j

¢/ Ko, ={ o (6.81)
0, parai+]
C,parai=]j

¢/ Co, ={ o (6.82)
O, parai#|
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_ (tﬁnal B tinicial ) (6.83)
N° de Intervalos

P =t +At(i —1) (6.84)
Pg, PG (6.85)

6.4.5 SUB-ROTINA FREQUENCIA

Essa sub-rotina (fluxograma, Figura 6.14) fornece a resposta da estrutura no
dominio da freqiiéncia. No procedimento utiliza-se a transformada de Fourier do
carregamento (Equagdo 6.86), as freqiiéncias discretizadas (Tabela 6.13) e a fungdo
resposta da freqiiéncia (Equagdao 6.87). Os resultados apresentados sdo os
deslocamentos modais (Equacdo 6.88) e nodais (Equacdo 6.89), ambos no dominio da
freqliéncia. Os resultados podem também ser expressos no dominio do tempo (Equagdes
6.90 e 6.91), para isso aplica-se a transformada inversa de Fourier nas Equacgdes 6.88 ¢
6.89, respectivamente, ou realiza-se a superposi¢ao modal (Equagdo 6.92) na Equagao

6.90.

Tabela 6.13 — Freqiiéncias discretas.

N H @,
0 0 0
1 1 AG,
2 1 2A0,
A ! I\
n/2 n/2 (n / 2)A6n
A A A
n-2 -2 -2A0,
n-1 -1 -1Ao,

Onde: B; = 0/o, ; ®, =pAB,; A, :g; t, =nAt (n=0,1,2,...,n-1)

oi >
p
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Frequéncia

MMatriz de Rigidez Generalizada
Mlatriz de Massa Generalizada
Matriz de Amortecinento Generalizada
Carregamento Generalizado

FFT - Camregamenta

Piiw)

Discretiza Frequéncias

Funcfo Resposta da Freqiifncia

iR

Hiiw)

Ceslocamento Modal no dominio da
Frequéncia - ¥(iw)

Ceslocamento Modal no dominio da
Frequéncia - ¥(iw)

Deslacamenta Maodal no dominio do
tempo- ¥t

Y (iwi=Piiw) = Hijw) _—~
Superposigio Modal L

[FFT — ¥ (i) |
Superpozigio Modal _—

Deslocamento Modal no dominio do
tempo — YTt

Figura 6.14 — Fluxograma Freqiiéncia.
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v,(t) = i jy,(la)e’mda (6.91)
2n

v(t)=@,y,(t) (6.92)
6.4.6 SUB-ROTINA DUHAMEL

Essa sub-rotina (fluxograma, Figura 6.15) fornece a resposta da estrutura no
dominio do tempo, através da integragdo de Duhamel. Cujo procedimento esta descrito
nas Equagdes 6.93 a 6.102, a Equacdo 6.101 apresenta o Deslocamento Modal no
dominio do tempo. Para obter o deslocamento nodal no dominio do tempo (Equagao

6.102) aplica-se a sobreposi¢ao modal na Equagao 6.101.

o Gi®oitj)

yit,)= [At)seno,t, - Bt )coso,t,] (659
Mo,
AD.
p(0)=plt, )+ “Pr(e—t,) (6.94)
At,
i AD. | AD.
Alt)= Alt,)+| plt, )+ A_I?.I Al + A—'?"Al4 6.95)
I AD. | AD.
B(t,)=B(t,_)+| p(t. )+ A—‘t’f Al +A—’?'A/3 (6.96)
egiwoiti
Il (tz) = (é:ia)ai )2 n (a)ai )2 ( ia)oi Cos(a)aiti )+ a)aisen(a)aiti )) (697)
il
1,(t)= 5 5 (o, sen(w,t,)i— o, cos(w,t,)) (6.98)
(§i a)oi) + (a)ai)
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| Duhamel

/Matziz de Fimdez Generalizada
Matriz de Waszsa Generalizada
Matnz de Amortecimento Generalizada

Carregamento Generalizado

Integracio de Dubramel . Dreslocamento Modal no dominie do
tempo- Yt
Superposicio Modal N Dreslocamento Modal no dominio do
tempo — Y1)
Figura 6.15 — Fluxograma Duhamel.
r T 6.99)
o, . (
L(t)=|t - = I,(t)+ & 1,(t,)
’ L (51 a)oi )2 + (a)ai )2 _ ’ (51 a)oi )2 + (a)ai )2 1
I,(t) =]t - ol 1,(t)+ ai 1,(t) (6.100)
' Co,) +@,) ] Co,)+@,)
—8j0;(t})
e (6.101)
y(t) = ———[A(t))seno,t, - Bt )cos o,
i oi
v(t)=@,y,(t) (6.102)

6.4.7. SUB-ROTINA NEWMARK

A Figura 6.16 apresenta o fluxograma para analise no dominio do tempo, por
meio da integracdo de Newmark. O procedimento estd descrito nas Equacdes 6.103 a
6.109, sendo que a Equacdao 6.109 apresenta o deslocamento nodal no dominio do

tempo.
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Mewmartl:

Iatnz de Rigidez Generalizada
Ilatriz de Massa Generalizada
Matriz de Amortecinento Generalizada

Carregamento Generalizado

|
Método de Mewmartk 4>|

Dreslocamento Naodal no dominio da
temnpo- V(T
i L

Figura 6.16 — Fluxograma Newmark.

% =&+ (1-7)ARK + yARK
V, =V, + AWK +(;—B)At2&g +BAL &
M & + C¥ +Kv, =P,

1
BAL?

(v1 —Vo)—iﬁﬁ -

%= BAL

ER
2p

W =W +(1-7)An +YA{BA11‘2(V1 ~V,)-

% =¥+ (1-7)An ”A{B;tz(w ~V,)-

1 P/ M( A1t2 i1 A1t 71t (21 - 1]&1] +
g |
B B [yvm + (Y 1)&1 At(“{ - 2}&1}
PAt p 2B
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6.5 OTIMIZACAO ESTRUTURAL

O algoritmo utilizado no processo de otimizagdo ja foi descrito na se¢do sobre
algoritmos genéticos, aqui se destacam apenas as consideragdes particulares de cada um

dos tipos de otimizagao.

6.5.1 OTIMIZACAO DIMENSIONAL

Trata-se basicamente do algoritmo apresentado na se¢ao 7.2 Algoritmos

Genéticos, cujo fluxo esta representado na Figura 6.17.

| Otmizagio Dimensional

r Drados de Entrada

|
—>{ [=1, Critério de Parada>
|
Andlise Estrutural
|
Algoritmo Genético
I
Ielhor Solugio

Figura 6.17 — Fluxograma de otimiza¢@o dimensional.

6.5.2 OTIMIZACAO TOPOLOGICA

Para esse tipo de otimizagdo, a variavel de projeto € a presenca dos elementos na
estrutura. Optou-se por utilizar o alfabeto binario para representar essa variavel, onde a
string 1 indica a presenga; a 0, a auséncia do elemento na estrutura.

O cromossomo (individuo) serd composto por n strings, que indicardo quais
elementos estdo presentes na estrutura. A auséncia de determinados elementos pode
gerar estruturas hipoestaticas, portanto, devem-se realizar testes para verificar a

estabilidade fisica e numérica da estrutura. Se detectada a instabilidade, passa-se para a
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fase de avaliacao (algoritmo genético) onde o individuo ¢ penalizado. O procedimento ¢

apresentado na Figura 6.18.

COtmizacio Topoldgica

III Dados de Entrada

|
I=1, Critério de Para}?

|
Andlize Estrutural

Algortmo Genético

|
Verifica Estabilidade

Man -‘%ﬁ'— Sim
]

|
Melhor Solucdo |

W

Figura 6.18 — Fluxograma de otimizagdo topoldgica.

6.5.3 OTIMIZACAO DE FORMA

Busca-se a melhor configuragdo da estrutura, tendo como varidvel de projeto as
coordenadas dos pontos nodais. A estratégia utilizada no processo de otimizagdo ¢ a
mesma abordada na otimizagdo dimensional, onde as variaveis de projeto sao
codificadas em alfabeto binario. O fluxograma do processo ¢ o mesmo apresentado na

Figura 6.17.

6.5.4 OTIMIZACAO SIMULTANEA

O objetivo ¢ a minimizagdo do peso das estruturas, tendo como variaveis de
projeto as areas dos elementos e as coordenas nodais. Ou seja, trata-se de uma

abordagem simultinea da otimiza¢do dimensional e de forma. Para representar as duas
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variaveis distintas o cromossomo ¢ dividido em duas partes (Figura 6.19), uma
representando as areas dos elementos e a outra, as coordenadas dos pontos nodais. O

fluxograma do processo ¢ o mesmo apresentado na Figura 6.17.

Areas Coordenadas

Al | A2 | A3 .. | An | C1 | C2 | C3 Cn

Figura 6.19 — Cromossomo utilizado na otimizagdo simultanea.

6.6 ALGORITMO ROBUSTO

Um dos grandes limitantes do uso dos algoritmos genéticos como otimizador ¢ a
necessidade de um grande niimero de avaliacdes da funcao aptidao. Esse problema se
agrava quando se propde utilizar os algoritmos genéticos na otimizagdo estrutural, pois
a andlise estrutural baseada em elementos finitos demanda um grande -custo
computacional.

A finalidade da aplicagdo de variadas técnicas de aceleragao ¢ reduzir o nimero
de avaliagdes da fun¢do aptidao, sem perdas significativas para a qualidade da resposta.
Apresentam-se, a seguir, propostas para a reducdo do esfor¢o computacional, onde
apenas uma parte da populacao ¢ avaliada por meio do método convencional (elementos
finitos). E também técnicas que proporcionam evolugdo da solucdo de forma mais

eficiente, evitando a estagnacdo em regides ndo-factiveis ou a convergéncia prematura.

6.6.1 ALGORITMO GENETICO ROBUSTO
Busca acelerar a convergéncia do algoritmo e também evitar sua convergéncia

prematura, mediante estratégias que restrinjam a busca em regides ndo prosperas €

acelerem o processo evolutivo.

6.6.1.1 FUNCAO DE APTIDAO DINAMICA

Propde-se ndo penalizar de maneira uniforme as solu¢des infactiveis durante

todo processo, evitando a reducdo da diversidade genética no inicio do mesmo, quando
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pode ocorrer a perda de materiais genéticos interessantes para a evolucdo. Existem, na
literatura, varios modelos de funcdes de aptiddo adaptativas. No caso € proposto e
adotado um modelo mais simples, em que a pressdo sobre o processo evolutivo fosse
aumentando ao longo do processo, representado pelo fator de penalidade (o)) indicado
pela Equacgdo 6.110 e pela Figura 6.20, sendo a = fator penalidade; o, = valor

maximo do fator de penalidade; x = iteragao.

* 4
d—a [(Tanh(0,009 x—4.75) + 2)} 6110

3

Fator de Penalidade (a)
500

400 -

300 -

200 +

100 -

0 T T T T

0 20 40 60 80 100
Iteragao

Figura 6.20 — Fator de penalidade.

6.5.1.2 PARAMETROS GENETICOS ADAPTATIVOS

Esses parametros tornam a pressao sobre os individuos mais flexivel a realidade
do processo evolutivo nas suas diferentes fases. As taxas de aplicagdo do crossover e de
mutagdo sdo alteradas ao longo do processo, de acordo com os critérios definidos pelas
funcdes de desempenho.

O critério utilizado para determinagdo das taxas foi a diversidade genética, que
permite adaptagdao dos parametros de acordo com a homogeneidade da populagdo. No
caso, foi adotada a avaliacdo individual, em que cada individuo ¢ comparado com as
adaptagdes média e maxima da populagao.

O célculo das probabilidades de aplicacdo dos operadores segue as Equagdes

6.111 a 6.114, onde: P. e P, = respectivamente, probabilidade de crossover e de
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mutacdo; Fi. € Fneq = respectivamente, a funcdo da aptiddo méxima e média da
populagdo; F° = o maior valor da funcdo desempenho entre os dois membros do
crossover; I’ = fungdo de aptidao para individuo sujeito a mutagdo. Os valores k; = k3 =

1,0 e k »= k,= 0,5 foram sugeridos por Srinivas e Patnaik (1994).

(6.111)

(6.112)

F -F
P =k,| ———| se F>F,, (6.113)
Fmax_Fmed

P =k, se F<F

med

(6.114)

6.5.2. REDES NEURAIS COMO SIMULADORES ESTRUTURAIS

Propdem a substituicdo do procedimento de andlise estrutural baseado em
elementos finitos, por uma rede neural artificial capaz de simular o comportamento
estrutural. Esta alternativa baseou-se no trabalho de Barbosa (2004), que utilizou as
redes neurais artificiais no problema de analise de confiabilidade estrutural.

O fluxograma apresentado (Figura 6.21) mostra, de forma esquematica, a
alternativa proposta. Essa alternativa estd restrita aos problemas de otimizagao
estrutural, cujo objetivo € a otimizacdo dimensional. Os demais tipos de otimizagao
(forma e topologia) dependem da geometria do problema, o que torna a simulacao mais
complexa.

A Rede Neural deve ser treinada tendo com parametros de entrada as areas dos
elementos e como parametros de saida os deslocamentos, a tensdo, as reacdes de apoio,

as freqiliéncias naturais etc.
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r' Drados de Entrada

I=1, Critério de Paradd

Andhse Estrutural

(Elementos Finitos)

‘ Algaritma Genético

[

Ielhor Solugdo

III'Dados de Entrada

I=1, Critério de Parad3

Andlize Estrutural Andlige Estrtural
{Elementos Finitos) {Redes Neurais — Stmulacfio Estrutural

Algoritmo Genético ‘

Melhor Solugéo

Figura 6.21 — Fluxograma de redes neurais como simuladores estruturais.

6.5.3 REDES NEURAIS COMO SIMULADORES DA FUNCAO APTIDAO

Aqui a proposta ¢ semelhante a anterior, porém a substituicdo engloba, também,

o calculo da funcdo aptidao.

Ou seja, em vez de a rede ser treinada para simular

deslocamentos e tensdes, ela ja fornece o valor da fun¢do de aptidao, como mostra a

Figura 6.22.

r' Drados de Entrada

I=1, Critérin de Parads

Anahze Estrutural

(Elementos Finitos)

‘ Algoritmo Genético

——

Ielhor Solug8o

III'Dados de Entrada

1=1, Cntérin de Parads

Andlise Estrutural Analise Estrutural
(Eletnentos Finitas) (Redes MNeurais — Fungio Aptidia)

Algoritmo Genético ‘

Methar Solucén

Figura 6.22 — Rede neural com simulador da fungéo aptidao.

6.5.4 APTIDAO APROXIMADA BASEADA EM SIMILARIDADE

A fungdo aptidao ¢ avaliada com base na média ponderada de outras aptiddes

calculadas anteriormente. A ponderagdo baseia-se na semelhanga existente entre os

individuos, calculada por meio da distancia de hamming, numero de bits diferentes entre

dois cromossomos, sugerida por Fonseca et al (2006a).
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Neste trabalho, adota-se um procedimento (Figura 6.23) diferente daquele
adotado por Fonseca et al (2006a), no que diz respeito a abordagem da escolha dos
elementos da populagdo como parametro de referéncia para avaliagdo dos outros
individuos. O procedimento empregado baseia-se na andlise de k individuos pelo

método convencional e o restante ¢ calculado por meio das Equagdes 6.115 e 6.116,

onde d(x",x") = distincia hamming existente entre o individuo x" e o individuo x’;
f(x") = funcdo de aptidio do individuo x’, calculada por meio do método convencional

e f'(x")z funcdo de aptidao do individuo X",

D ow, f(x)
fx"y =0 (6.115)

2w,

i=1

% se d(x",x")?&O
w,=1d(x",x") » (6.116)
1 w,=0 Vv j#ised(x",x')=0

| Dadas de Entrada

r' Dadas de Entrada I
| 44 I=1, Critério de Para@.

—>{ I=L, Critério de Parad>
ipo de Andlise
| < e hndBE

Andlize Estrutural M > Andlise Estrutural

{Elementos Finttos)

Aptidio Aproximada

(Elementos Finitos)
| |

Algoritmo Genético [
| Algoritmo Genético

Methor Solugdo i
Melhor Solucda

Figura 6.23 — Fluxograma da aptiddo aproximada baseada em similaridade.
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CAPITULO

7. APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste Capitulo, realiza-se uma compara¢do dos resultados obtidos com os
resultados disponiveis na literatura e destaca-se os resultados obtidos com os algoritmos
genéticos robustos, os problemas com restricdes cldssicas € com as normativas, a
otimizacdo simultdnea, a maximizacao de freqiiéncias naturais, a rede neural como
simulador estrutural e da fun¢do aptiddo, a aptidao baseada em similaridade da funcao
aptidao e a aplicacao destas propostas para estruturas de grande porte.

Em todos os exemplos adotou-se o algoritmo genético geracional do tipo elitista,
com operador de crossover de dois pontos, uma populagdo de 40 individuos, como
critério de parada, 50 iteracdoes e 50 rodadas. Os demais parametros genéticos sao

individuais para cada exemplo.

7.1 OTIMIZACAO DIMENSIONAL

7.1.1 RESTRICOES CLASSICAS
7.1.1.1 TRELICA DE DEZ BARRAS

O objetivo ¢ a minimiza¢do do peso da estrutura (Figura 7.1), com suas
caracteristicas geométricas descritas na Tabela 7.1, submetidas ao carregamento
estatico indicado na Tabela 7.2, e sujeitas as seguintes restrigoes: deslocamento
admissivel 50,8 mm e tensao admissivel 172,25 MPa, tendo com base o espaco de

busca das areas apresentadas na Tabela 7.3.



2.1

E;' x g ) 2.1

@

Figura 7.1 — Trelica de dez barras (coordenadas em metros).

Tabela 7.1 — Incidéncia — Treliga de dez barras.

Elemento | Incidéncia  Elemento | Incidéncia
1 5-3 6 2-1
2 3-1 7 5-4
3 6-4 8 6-3
4 4-2 9 3-2
5 4-3 10 4-1

Tabela 7.2 — Carregamento — Trelica de dez barras.

NG F. (kN)  F,(kN)  F.(kN)
02 0,00 44537 0,00
04 0,00 - 44537 0,00

Tabela 7.3 — Espago de busca (areas) — Treliga de dez barras.

10,45; 11,61; 12,84; 13,74; 15,35, 16,90; 16,97; 18,58;
18,90; 19,94; 20,19; 21,81; 22,39; 22,90; 23,42; 24,77,
24,97; 25,03; 26,97; 27,23; 28,97; 29,61; 30,97; 32,06;
33,03; 37,03; 46,58; 51,42; 74,19; 87,10; 89,68; 91,61;
100,00; 103,23; 109,03; 121,29; 128,39; 141,94;
147,74; 170,97; 193,55; 216,13

Areas (cm?)

Modulo de Elasticidade (MPa) 6,89 x 10*
Peso Especifico (Kg/m’) 2770,00

A Figura 7.2 apresenta a evolugdo da pior e da melhor solu¢do ao longo das
iteracoes; a melhor solugcdo foi obtida na iteracdo de numero 20, onde se obteve um
peso de 2490,56 kg. As Tabelas 7.4 e 7.5 apresentam areas referentes a melhor solugao

e a andlise estatistica dos resultados, respectivamente.
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Tabela 7.4 — Resultados (areas) — Otimizacao dimensional — Trelica de dez barras classica.

Grupo de Areas (x 107 n?’) Peso
Rodada
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 Al0 (kg)
Melhor 21,60 1,05 0,15 9,16 1,05 1,05 5,14 14,8 1420 1,05 2490,56
Pior 17,10 1,70 8,97 9,16 1,16 1,05 1480 19,40 19,40 2,02 2977,87
Referéncia (*) | 21,60 1,05 0,15 9,16 1,05 1,05 5,14 14,80 1420 1,05 2490,56

(*) Melhor solugdo obtida por Rajeev e Krishnamoorthy (1992).

Tabela 7.5 — Analise estatistica — Otimizac¢do dimensional — Trelica de dez barras classica.

Meédia Mediana Desvio Padrao Pior Rodada  Melhor Rodada
(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
2673,96 2667,15 79,83 2977,87 2490,56

Evolucio da Solucio
3100
3000 4
2900 A
~ —e— Melhor rodada
= 2800 —s— Pior rodada
°©
E 2700 - Parametros Genéticos:
Pc=10,80
2600 | Pm=0,10 \ g Y
a =500
2500 A \-o—
2400 -——— ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Iteracao

Figura 7.2 — Evolugao da solucdo (peso) — Otimizagdo dimensional — Treli¢a de dez barras classica.

7.1.1.2 TRELICA DE 25 BARRAS

O objetivo ¢ a minimizacdo do peso da estrutura (Figura 7.3), submetida ao

carregamento descrito na Tabela 7.6 e sujeita as seguintes restrigoes: deslocamento

admissivel 8,89 mm e tensdo admissivel 275,6 MPa. Os elementos foram agrupados de
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acordo com as suas caracteristicas estruturais (Tabela 7.7). As Tabelas 7.8 ¢ 7.9

apresentam o espago de busca e a incidéncia, respectivamente.

2540

Figura 7.3 — Trelica de 25 barras (coordenadas em centimetros).

Tabela 7.6 — Carregamento — Trelica de 25 barras.

NG F. (N) F, (N) F.(N)
1 4453,74 -44537,40 -44537,40
2 0,00 -44537,40 -44537,40
3 2226,87 0,00 0,00
6 2672,24 0,00 0,00

Tabela 7.7 — Grupo de elementos — Trelica de 25 barras.

Grupo Elementos Grupo Elementos
1 25 5 14; 16

2 19; 20; 21; 22 6 3;4;9; 11
3 17; 18; 23; 24 7 2;6;7; 10
4 13; 15 8 1;5;8;12
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Tabela 7.8 — Espago de busca (areas) — Trelica de 25 barras.

0,65; 1,29; 1,94; 2,58; 3,23; 3,87; 4,52; 5,16; 5,81;
6,45; 7,10; 7,74; 8,39; 9,03; 9,68; 10,32; 10,97,
11,61; 12,26; 12,90; 13,55; 14,19; 14,84; 15,48,
16,13; 16,77; 18,06; 19,35; 20,65; 21,94

Modulo de Elasticidade (MPa) 6,89 x 10*

Peso Especifico (Kg/m’) 2770,00

Areas (em?)

Tabela 7.9 — Incidéncia — Treliga de 25 barras.

Elementos | Incidéncia  Elementos | Incidéncia
1 7-3 14 6-5
2 7-4 15 5-4
3 7-6 16 3-4
4 10-3 17 1-3
5 10-6 18 1-6
6 10-5 19 1-4
7 8-3 20 1-5
8 8-4 21 2-3
9 8-5 22 2-6
10 9-6 23 2-4
11 9-4 24 2-5
12 9-5 25 2-1
13 3-6 - -

A melhor solu¢ao encontrada, 227,81 kg, representa uma reducdo de 6 % no
peso da estrutura em relacdo a solugdo apresentada em Rajeev e Krishnamoorthy
(1992). A Figura 7.4 apresenta a sua evolugdo ao longo das iteragdes e as Tabelas 7.10 e
7.11 e apresentam a relacdo das areas e uma andlise estatistica dos resultados,

respectivamente.

Tabela 7.10 — Resultados (areas) — Otimizagao dimensional — Treliga de 25 barras cléssica.

Grupo de Areas (x 10° m’) Peso

Rodada
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 (kg)
Melhor 0,06 0,45 1,94 0,06 0,65 0,71 0,71 2,06 227,81
Pior 1,29 1,94 1,48 0,26 1,94 0,77 1,29 1,94 317,19
Referéncia (*) | 0,06 1,16 1,48 0,13 0,06 0,52 1,16 1,94 242,89

(*) Melhor solugdo obtida por Rajeev e Krishnamoorthy (1992).
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Tabela 7.11 — Analise estatistica — Otimizagdo dimensional — Treliga de 25 barras classica.

Meédia Mediana Desvio Padrao Pior Rodada  Melhor Rodada
(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
251,26 246,17 20,51 317,19 227,81

Evolucio da Solugao
340
320 ~
300 Parametros Genéticos:
—— Melhor rodada Pc=0,80
Pm=0,10
o5 280 —=— Pior rodada
= 4
2
& 260 -
240 -
220 -
200 T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Iteracao

Figura 7.4 — Evolucao da solucdo (peso) — Otimizagao dimensional — Treliga de 25 barras

classica.

7.1.1.3 TRELICA DE 25 BARRAS — CARREGAMENTO DINAMICO

O objetivo ¢ a minimizagdo do peso da estrutura (Figura 7.3), submetida ao
carregamento dindmico apresentado na Figura 7.5 e seu respectivo espectro na Figura
7.6. O referido carregamento esta aplicado no n6 01 na dire¢do x. Os dados referentes a
incidéncia, aos grupos de elementos, as restri¢des € o espago de busca encontram-se
apresentados no exemplo 7.1.1.2.

Para a determinagdo dos valares dos parametros utilizadas na composi¢ao da

funcao aptiddo, necessitou-se de uma anélise da resposta no dominio do tempo. Através

desta analise foram determinados os deslocamentos nodais maximos assumindos por
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cada um dos nés ao longo do periodo de analise. O mesmo procedimento foi utilizado
para as tensoes, onde determinou-se as tensdes maximas de cada um dos elementos para

o perido de analise. Apds determinados as grandezas maximas, elas foram verificadas

quanto as restri¢des do problema.

Carregamento Dinimico
5000
4000
Z 300
fo
& 2000 A
1000 -
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06
Tempo (s)
Figura 7.5 — Carregamento dindmico
Espectro do carregamento
5,0
4,0
3,0
2,0
EN 1,0 4
Z 0,0 T T T
1,0 4 10 90Re 100 110
-2,0 —Im
3,0 — Norma
-4,0
Frequéncia (Hz)

Figura 7.6 — Espectro do carregamento

O procedimento descrito acima torna-se inviavel para grandes estruturas, devido
ao esforco computacinal para andlise da resposta no dominio do tempo. Para esses
problemas uma proposta ¢ a utlizacdo da analise espectral, que fornece as grandezas

maximas para a estrutura.
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Evolucio da Solucio
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Figura 7.7 — Evolugao da solugéo (peso) — Otimizagdo dimensional — Treli¢a de 25 barras
classica — Carregamento dinamico
Deslocamento Nodal
2,00E-03
— Dinamico - Duhamel
—— Dinamico - Via dominio da Frequéncia
—— Dindmico - Newmark
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Figura 7.8 — Deslocamento Nodal (n6 1, direcdo x)

A Figura 7.7 apresenta a evolucdo das solugdes para a trelica de 25 barras. Para
o problema com carregamento dindmico obteve-se um peso minimo de 112,44 kg, ja
para o problema com carregamento estatico obteve-se um peso minimo de 91,10 kg.
Para a analise estatica considerou-se a aplicagdo de um carregamento estatico igual

4000 N no nd 1 na dire¢ao x. A Figura 7.8 apresenta uma comparacao do deslocamento
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nodal obtidos através dos diversos métodos implementados (Integragdo de Duhamel,
M¢étodo de Newmark e via dominio da freqiiéncia). A Tabela 7.12 apresenta uma
comparagdo das dreas de cada um dos casos e a Tabela 7.13 apresenta uma analise

estatistica dos resultados obtidos.

Tabela 7.12 — Resultados (areas) — Otimizagdo dimensional — Treliga de 25 barras classica ¢ normativa.

Grupo de Areas (x 107 m?°) Peso
Carregamento
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 (kg)
Dindmico 9,68 1,29 0,64 7,10 3,87 0,64 0,64 2,58 112,44
Estatico 0,64 2,58 1,29 1,29 4,52 1,29 0,64 0,64 91,10

Tabela 7.13 — Analise estatistica — Otimizagdo dimensional — Treliga de 25 barras cldssica ¢ normativa.

Meédia Mediana  Desvio Padrao Pior Rodada Melhor Rodada

Carregamento

(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
Dindmico 253,59 231,23 97,07 516,51 112,44
Estdtico 28333 28321 58,42 396,40 91,10

7.1.2 RESTRICOES NORMATIVAS
7.1.2.1 TRELICA DE 25 BARRAS

Nesta aplicagdo, utilizou-se a estrutura apresentada na Figura 7.3, bem como
todas as informagdes fornecidas pelas Tabelas 7.6, 7.7 e 7.9. O objetivo ¢ a redugdo do
peso da estrutura, tendo como base o espago de busca apresentado na Tabela 7.14. Os
perfis que compdem o espaco de busca sdo perfis tubulares fabricados pela Vallourec &
Mannesmann Tubes (V&M do Brasil), com as seguintes propriedades: Fy = 250 MPa
(limite de escoamento), F, = 400 MPa (limite da resisténcia a tracao), E = 205000 MPa
(modulo de elasticidade) e p = 7850 kg/m3 (densidade do ago).

As restri¢des cldssicas sdo as seguintes: deslocamento admissivel de 8,89 mm e
tensdo admissivel de 276,6 MPa. Ja as restricdes normativas seguem a metodologia
proposta por Gabrielli (2004), em que foram consideradas as seguintes restri¢des. Indice
de esbeltez maximo: elementos comprimidos Ae = 150, elementos tracionados Ae = 300;
Esfor¢os solicitantes ndo devem ultrapassar os esforgos resistentes calculados de acordo

com as Equacdes 6.30 (elementos comprimidos) e 6.34 ou 6.35 (elementos tracionados).
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Todos os elementos foram considerados como ndo redundantes e as ligagdes sao do tipo

soldadas.
Tabela 7.14 — Espaco de busca (areas) — Treliga de 25 barras (V&M Brasil).

D t A r D t A r D t A r
(mm) (mm) (cm’) (cm) (mm) (mm) (cm’) (cm) (mm) (mm) (cm’) (cm)
26,70 2,90 2,15 0,849 60,30 4,80 8,34 1,970 73,00 7,00 14,50 2,350
26,70 3,90 2,80 0,818 48,30 7,10 9,23 1,480 114,30 4,40 15,10 3,890
33,40 3,40 3,19 1,070 60,30 5,50 9,53 1,950 88,90 6,40 16,50 2,930
38,10 3,00 3,31 1,250 73,00 4,80 10,20 2,420 60,30 11,10 17,10 1,780
42,20 3,60 4,32 1,370 73,00 5,20 11,00 2,410 88,90 7,10 18,30 2,900
38,10 5,00 5,20 1,180 73,00 5,50 11,60 2,390 88,90 7,60 19,50 2,890
33,40 6,40 5,40 0,980 48,30 10,20 12,20 1,400 114,30 6,00 20,50 3,830
60,30 3,60 6,38 2,010 88,90 4,80 12,60 2,980 114,30 6,40 21,50 3,820
42,20 6,40 7,15 1,290 114,30 4,00 13,70 3,900 101,60 8,10 23,70 3,320
60,30 4,40 7,68 1,980 60,30 8,70 14,20 1,850 168,30 4,80 24,60 5,780

Comparagio de Desempenho
700
600 1
500 1

=0 400

=

2

Swo{ T — '

200 - Parametros Genéticos: —+ Melhor rodada - Normativa
Pc=0,80 —a—  Pior rodada — Normativa
Pm=0,10 —#— Melhor rodada - Classica

100 a = 1000 . .

—>*=  Pior rodada - Classica
0 T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Iteracio

Figura 7.9 — Evolugdo da solucdo (peso) — Otimizagao dimensional — Treliga de 25 barras classica e

normativa.

A Figura 7.9 apresenta a evolucdo das solucdes para a trelica de 25 barras. Para
o problema com restri¢des classicas obteve-se um peso minimo de 269,54 kg, ja para o

problema com restrigdes normativas obteve-se um peso minimo de 306,17 kg. A Tabela
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7.15 apresenta uma comparacdo das areas de cada um dos casos. A presenca das
restricdes de ordem pratica provocou um aumento de 36,63 kg no peso da estrutura,
representando um aumento de 13,60% e a Tabela 7.16 apresenta uma analise estatistica

dos resultados obtidos.

Tabela 7.15 — Resultados (areas) — Otimizagdo dimensional — Treliga de 25 barras classica ¢ normativa.

o Grupo de Areas (x 107 m?°) Peso
Restri¢dao
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 (kg)
Classica 5.4 5.4 3.19 3,19 3,19 2,15 3,19 7,68 269,54
Normativa 52 4,32 3,19 4,32 10,20 3,19 3,31 8,34 306.17

Tabela 7.16 — Analise estatistica — Otimizagdo dimensional — Treliga de 25 barras cldssica ¢ normativa.

Meédia Mediana  Desvio Padrao Pior Rodada Melhor Rodada
Restrigoes
(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
Normativa 376,31 373,81 38,35 459,44 306,17
Classica 346,46 333,05 62,94 501,78 269,54

7.2 OTIMIZACAO DE FORMA

7.2.1 RESTRICOES CLASSICAS

7.2.1.1 TRELICA DE DEZ BARRAS

O objetivo ¢ a minimizagao do peso da estrutura (Figura 7.1) através da busca
de uma melhor configuragdo geométrica, tendo como espaco de busca as
coordenadas (Tabela 7.17), e sujeita as seguintes restricdes: deslocamento admissivel
50,8 mm e tensdo admissivel 172,25 MPa. As caracteristicas da estrutura encontram-
se nas Tabelas 7.1 e 7.2.

Como para a otimizacao de forma as varidveis de projeto sao as coordenadas dos
pontos nodais da estrutura, as areas devem permanecer constantes durante todo o
processo (Tabela 7.20). Admitindo que o comprimento da estrutura (componente x das
coordenadas nodais) seja um dos requisitos de projeto, a variavel de projeto passa a ser
somente a largura (componente y das coordenadas nodais). Admitiu-se, ainda, que a

largura da base ¢ um requisito de projeto, reduzindo dessa forma o nimero de variaveis
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para quatro. E tirando proveito da simetria obtida com o deslocamento do eixo de
origem da estrutura para as coordenadas (0,4.55), reduz-se para duas, as varidveis do
projeto (C1 e C2) necessarias para representar as coordenadas dos pontos nodais da

estrutura (Tabela 7.18)

Tabela 7.17 — Espaco de busca (coordenadas) — Treliga de dez barras.

0,15; 0,305 0,46; 0,61; 0,76; 0,91; 1,07; 1,22; 1,37; 1,52;
Coordenadas (m) 1,68; 1,83; 1,98; 2,13; 2,29; 2,44; 2,59; 2,74; 2,89; 3,05;
3,20; 3,35; 3,50; 3,66; 3,81; 3,96; 4,11; 4,27; 4,42; 4,57
Modulo de Elasticidade (MPa) 6,89 x 10*
Peso Especifico (Kg/m®) 2770,00

Tabela 7.18 — Coordenadas nodais — Treli¢a de dez barras.

NG Coordenadas (m)
X y z

01 18,28 -C1 0,00
02 18,28 C1 0,00
03 9,14 -C2 0,00
04 9,14 C2 0,00
05 0,00 -4,57 0,00
06 0,00 4,57 0,00

A solugdo encontrada, 4017,15 kg, representa uma redugdo de aproximadamente
36% no peso da estrutura. A Figura 7.10 mostra a evolugdo da solugdo ao longo das
iteragdes e a Tabela 7.21 apresenta uma analise estatistica dos resultados. A melhor
forma obtida para a estrutura encontra-se detalhada na Tabela 7.19 e representada na

Figura 7.11. A analise estatistica dos resultados encontra-se na Tabela 7.21.
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Evolucao da Solucio
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Figura 7.10 — Evolucao da solucdo (peso) — Otimizacdo de forma — Treli¢a de dez barras classica.

Feferencio

Fior Eododo

Melkor Fododo

Figura 7.11 — Comparagdo forma — Otimizacao de forma — Treli¢a de dez barras classica.

Tabela 7.19 — Resultados (coordenadas) — Otimizagdo de forma — Trelica de dez barras classica.

Coordenadas Pontos Nodais (m) Peso
Rodada
1 2 3 4 5 6 (kg)
X 18,28 18,28 9,14 9,14 0,00 0,00
Melhor 4017,15
y -0,15 0,15 -2,44 2,44 -4,57 4,57
X 18,28 18,28 9,14 9,14 0,00 0,00
Pior 4163,15
y -015 0,15 -3,20 3,20 -4,57 4,57
) X 18,28 18,28 9,14 9,14 0,00 0,00
Referéncia 6239,72
v -4,57 4,57 -4,57 4,57 -4,57 4,57
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Tabela 7.20 — Resultados (areas) — Otimizagao de forma — Trelica de dez barras classica.

Grupo de Areas (x 107 m’) Peso

Rodada
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 Al0 (kg)
Melhor 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 | 4017,15
Pior 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 | 4163,15
Referéncia 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 | 6239,72

Tabela 7.21 — Analise estatistica — Otimizacao de forma — Trelica de dez barras classica.

Meédia Mediana Desvio Padrao Pior Rodada  Melhor Rodada
(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
4037,57 4017,15 38,92 4163,15 4017,15

7.2.1.2 TRELICA DE 25 BARRAS

O objetivo ¢ a minimizacdo do peso da estrutura (Figura 7.3) através da busca
de uma melhor configuracdo geométrica da mesma. Os dados referentes ao
carregamento, a incidéncia, aos grupos de elementos e as restricdes encontram-se no
exemplo 7.1.1.2. O espaco de busca (coordenadas) utilizado ¢ apresentado na Tabela
7.22.

Admitindo que a altura da estrutura (componente z das coordenadas nodais) seja
um dos requisitos do projeto, as variaveis passam a ser largura (componentes x das
coordenadas nodais) e profundidade (componentes y das coordenadas nodais),
totalizando 20 varidveis. Tirando proveito da simetria da estrutura, reduz-se para trés o
numero de variaveis do projeto (CI, C2 e C3) necessarias para representar as

coordenadas de todos os pontos nodais da estrutura (Tabela 7.23).

Tabela 7.22 — Espago de busca (coordenadas) — Treliga de 25 barras.

0,08; 0,17; 0,25; 0,34; 0,42; 0,51; 0,59; 0,68; 0,76; 0,85;
0,93; 1,02; 1,10; 1,19; 1,27; 1,35; 1,44; 1,52; 1,61; 1,69;
1,78; 1,86; 1,95; 2,03; 2,12; 2,20; 2,29; 2,37, 2,46, 2,54

Coordenadas (m)

Modulo de Elasticidade (MPa)

6,89 x 10*

Peso Especifico (Kg/m®)

2770,00
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Tabela 7.23 — Coordenadas nodais — Trelica de 25 barras.

No Coordenadas (m)
X y V4

01 -C1 0,00 5,08
02 C1 0,00 5,08
03 -C2 -C2 2,54
04 Cc2 -C2 2,54
05 C2 C2 2,54
06 -C2 Cc2 2,54
07 -C3 -C3 0,00
08 C3 -C3 0,00
09 C3 C3 0,00
10 -C3 C3 0,00

As Tabelas 7.24 e 7.25 apresentam a relagdo das coordenadas e areas utilizadas
na solugdo com menor peso, 956,72 kg. Essa solugdo representa uma redugdo de
aproximadamente 54% no peso estrutura. A evolucdo dessa solucdo (peso) ao longo das
iteragdes pode ser observada na Figura 7.12, as configuracdes geométricas na Figura

7.13 e uma analise estatistica das solu¢des encontra-se na Tabela 7.26.

Evolucao da Solucao
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Figura 7.12 — Evolugdo da solugdo (peso) — Otimizagdo de forma — Trelica de 25 barras cléssica.
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Tabela 7.24 — Resultados (coordenadas) — Otimizagdo de forma — Trelica de 25 barras classica.

Rodada Coordenadas Pontos Nodais (m) Peso
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 (kg)
X -0,08 0,08 -0,34 0,34 0,34 -0,34 -0,59 0,59 0,59 -0,59
Melhor y 0,00 0,00 -0,34 -0,34 0,34 0,34 -0,59 -0,59 0,59 0,59 956,72
z 5,08 5,08 2,54 2,54 2,54 2,54 0,00 0,00 0,00 0,00
X -0,08 0,08 -0,85 0,85 0,85 -0,85 -0,51 0,51 0,51 -0,51
Pior y 0,00 0,00 -0,85 -0,85 0,85 0,85 -0,51 -0,51 0,51 0,51 1084,81
z 5,08 5,08 2,54 2,54 2,54 2,54 0,00 0,00 0,00 0,00
X -2,54 2,54 -2,54 2,54 2,54 -2,54 -2,54 2,54 2,54 -2,54
Referéncia y 0,00 0,00 -2,54 -2,54 2,54 2,54 -2,54 -2,54 2,54 2,54 2070,68
z 5,08 5,08 2,54 2,54 2,54 2,54 0,00 0,00 0,00 0,00

Feferéencio

Fior Eododo

Melhor Fododo

Figura 7.13 — Comparagdo forma — Otimizacao de forma — Treli¢a de 25 barras classica.

Tabela 7.25 — Resultados (areas) — Otimizagao de forma — Treliga de 25 barras classica.

Grupo de Areas (x 107 m’) Peso
Rodada
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 (kg)
Melhor | 2,19 2,19 2,19 2,19 2,19 2,19 2,19 2,19 956,72
Pior 2,19 2,19 2,19 2,19 2,19 2,19 2,19 2,19 1084,81
Referéncia | 2,19 2,19 2,19 2,19 2,19 2,19 2,19 2,19 2070,68

Tabela 7.26 — Analise estatistica — Otimizagao de forma — Trelica de 25 barras classica.

Meédia Mediana Desvio Padrao Pior Rodada  Melhor Rodada
(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
986,87 980,47 30,48 1084,81 956,72
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7.2.2 RESTRICOES NORMATIVAS

7.2.2.1 TRELICA DE 25 BARRAS

O objetivo ¢ a minimizagdo do peso da estrutura apresentada na Figura 7.3
através da busca da melhor configuragdo geométrica. Neste exemplo foram adotadas as
mesmas consideragdes do exemplo 7.1.2.1, exceto pela adogcdo de um unico perfil
(Tabela 7.27) durante todo o processo evolutivo.

A Figura 7.14 apresenta a evolucao das solucdes para os dois tipos de
abordagens (cldssica e normativa), onde o peso minimo obtido foi de 1066,88 kg para
ambos o0s casos, com areas constantes durante todo o processo (Tabela 7.30).
Comparacdes das configuragdes geométricas e coordenadas encontram-se nas Figuras
7.15 e 7.16 e Tabelas 7.28 e 7.29, respectivamente. A Tabela 7.31 apresenta uma analise

estatistica dos resultados.

Evolucao da Solucao
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1400 -
1200
1000 T T T T T T T T T
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Figura 7.14 — Evolugdo da solugdo (peso) — Otimizacao de forma — Trelica de 25 barras classica e

normativa.
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Referéncia Pior Rumn Melhor Run

Figura 7.15 — Comparagdo forma — Otimizacao de forma — Treli¢a de 25 barras classica

Referéncia Pior Run Melhor Run

Figura 7.16 — Comparagdo forma — Otimizacao de forma — Treli¢a de 25 barras normativa.

Tabela 7.27 —Especifica¢des do perfil — Trelica de 25 barras.

D t A r Fy Fu E Fu
(mm) (mm) (cn’) (cm) (MPa)  (MPa) (MPa) (Kg/m®)
168,30 4,80 24,60 5,780 250,00 400,00 205000,00 7850,00

Tabela 7.28 — Resultados (coordenadas) — Otimizagao de forma — Trelica de 25 barras classica e

normativa — Melhor run.

Restricio Coordenadas Pontos Nodais (m) Peso
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 (kg)
X -0,08 0,08 -0,34 0,34 0,34 -0,34 -0,51 0,51 0,51 -0,51
Classica v 0,00 0,00 -0,34 -0,34 0,34 0,34 -0,51 -0,51 0,51 0,51 1066,88
z 5,08 5,08 2,54 2,54 2,54 2,54 0,00 0,00 0,00 0,00
X -0,08 0,08 -0,34 0,34 0,34 -0,34 -0,51 0,51 0,51 -0,51
Normativa v 0,00 0,00 -0,34 -0,34 0,34 0,34 -0,51 -0,51 0,51 0,51 1066,88
z 5,08 5,08 2,54 2,54 2,54 2,54 0,00 0,00 0,00 0,00
X -2,54 2,54 -2,54 2,54 2,54 -2,54 -2,54 2,54 2,54 -2,54
Referéncia v 0,00 0,00 -2,54 -2,54 2,54 2,54 -2,54 -2,54 2,54 2,54 232221
z 5,08 5,08 2,54 2,54 2,54 2,54 0,00 0,00 0,00 0,00
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Tabela 7.29 — Resultados (coordenadas) — Otimizagdo de forma — Trelica de 25 barras classica e

normativa — Pior run.

Restricdo Coordenadas Pontos Nodais (m) Peso
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 (kg)
X -0,08 0,08 -0,85 0,85 0,85 -0,85 -0,42 0,42 0,42 -0,42
Classica y 0,00 0,00 -0,85 -0,85 0,85 0,85 -0,42 -0,42 0,42 0,42 1214,16
z 5,08 5,08 2,54 2,54 2,54 2,54 0,00 0,00 0,00 0,00
X -0,93 0,93 -0,51 0,51 0,51 -0,51 -0,42 0,42 0,42 -0,42
Normativa v 0,00 0,00 -0,51 -0,51 0,51 0,51 -0,42 -0,42 0,42 0,42 1160,95
z 5,08 5,08 2,54 2,54 2,54 2,54 0,00 0,00 0,00 0,00
X -2,54 2,54 -2,54 2,54 2,54 -2,54 -2,54 2,54 2,54 -2,54
Referéncia v 0,00 0,00 -2,54 2,54 2,54 2,54 -2,54 -2,54 2,54 2,54 2322,21
z 5,08 5,08 2,54 2,54 2,54 2,54 0,00 0,00 0,00 0,00

Tabela 7.30 — Resultados (areas) — Otimizagao de forma — Treliga de 25 barras classica e normativa.

Grupo de Areas (x 107 m?) Peso

Restri¢do
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 (kg)
Classica 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 1066,88
Normativa | 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 1066,88
Referéncia | 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 232221

Tabela 7.31 — Analise estatistica — Otimizagao de forma — Trelica de 25 barras classica e normativa.

Restri¢oes Meédia Mediana Desvio Padrado Pior Rodada  Melhor Rodada

(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
Classica 1093,13 1080,97 29,55 1214,16 1066,88
Normativa 1089,67 1080,66 26,07 1160,95 1066,88

7.3 OTIMIZACAO TOPOLOGICA

7.3.1 RESTRICOES CLASSICAS

7.3.1.1 TRELICA DE DEZ BARRAS

O objetivo desse problema ¢ minimizar o peso da estrutura (Figura 7.1)
através da escolha da melhor configuracdo geométrica. A abordagem e os dados sdo
os mesmos utilizados no exemplo 7.2.1.1, exceto pela inclusao de dois elementos
extras, cujas incidéncias sdo: elemento 11 — n¢ inicial 05 — n6 final 02; elemento 12

—no6 inicial 06 — no final O1.
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As variaveis de projeto deste problema sdo a presenga ou auséncia dos
elementos na estrutura, determinada pelos caracteres 0 (auséncia) e 1 (presenca),
presentes no cromossomo. Durante todo o processo as areas dos elementos se
mantiveram constantes (Tabela 7.32). Os dados apresentados ainda sdo preliminares
e insuficientes. Foram realizadas apenas dez rodadas, pois o algoritmo
implementado apresentou alguns problemas de instabilidade matematica.

A Tabela 7.32 apresenta a relacdo de areas utilizadas na solucdo que apresentou
menor peso, 5087,39 kg, e também quais elementos foram eliminados da estrutura. A
evolucdo dessa solucdo, ao longo das iteragdes, pode ser observada na Figura 7.26
(peso), as configuracdes geométricas na Figura 7.18 e andlise estatistica dos resultados

(dez rodadas) na Tabela 7.33.

Evolucao da Solucao

8,000
7,000
Parametros Genéticos: —+— Melhor rodada

_ i Pc=0,80
%‘J 6,000 an =0,10 —&— Pior rodada
2 o =500 )
é-: 5,000 2

4,000 *

3,000 T T T T T T T T T

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Iteracao

Figura 7.17 — Evolugao da solugdo (peso) — Otimizagao topologica — Trelica de dez barras cléssica.

i ey
—
= Gy

Referéncia Pior Rododo Melhor Rododo

Figura 7.18 — Comparacao topologia — Otimizagao topoldgica — Treliga de dez barras classica.
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Tabela 7.32 — Resultados (areas) — Otimizagdo topologica — Trelica de dez barras classica.

Grupo de Areas (x 107 m?) Peso

Rodada
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 AlO All Al2 (kg)
Melhor 21,61 - 21,61 21,61 21,61 - 21,61 21,61 21,61 - - - 338425
Pior 21,61 21,61 21,61 21,61 21,61 21,61 21,61 - 21,61 21,61 21,61 21,61 | 7086,88
Referéncia | 21,61 21,61 21,61 21,61 21,61 21,61 21,61 21,61 21,61 21,61 21,61 21,61 | 7547,17

Tabela 7.33 — Analise estatistica — Otimizacao topologica — Trelica de dez barras classica.

Meédia Mediana Desvio Padrao Pior Rodada  Melhor Rodada
(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
5292,16 5079,76 894,74 7086,88 3384,25

7.4 OTIMIZACAO SIMULTANEA

7.4.1 RESTRICOES CLASSICAS

7.4.1.1 TRELICA DE DEZ BARRAS

O objetivo ¢ a minimizagdo do peso da estrutura (Figura 7.1) através da busca
simultanea da melhor configuragdo geométrica e da melhor distribuicdo de massa
para a estrutura. Os dados adotados foram os mesmos utilizados no exemplo 7.1.1.1,
exceto pela utilizagdo simultanea de dois espacos de busca: um referente as
coordenadas (Tabela 7.17) e outro referente as areas (Tabela 7.3).

Para a otimizagdo simultidnea as varidveis de projeto sdo as coordenadas
dos pontos nodais das estruturas e as areas dos elementos, representadas em um Uinico
cromossomo. A codificagdo das coordenadas no cromossomo segue a metodologia
apresentada no exemplo 7.2.1.1, onde apenas duas varidveis (C1 e C2) sdo necessarias
para representar as coordenadas dos pontos nodais. A codificacdo das éareas segue a
mesma representacdo utilizada no exemplo 7.1.1.1, onde sdo utilizadas dez varidveis

(Al, A2,..., A10).
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Evolucao da Solucio
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Figura 7.19 — Evolugao da solugdo (peso) — Otimizagao simultanea — Trelica de dez barras cléssica.

Eeferéncio Fior Rododo Melhor Fododo

Figura 7.20 — Comparagdo forma — Otimizacao simultanea — Trelica de dez barras classica.

Tabela 7.34 — Resultados (coordenadas) — Otimizagdo simultdnea — Treliga de dez barras classica.

Coordenadas Pontos Nodais (m) Peso
Rodada
1 2 3 4 5 6 (kg)
X 18,28 18,28 9,14 9,14 0,00 0,00
Melhor 2262,23
y -0,15 0,15 -0,15 0,15 -3,96 3,96
X 18,28 18,28 9,14 9,14 0,00 0,00
Pior 2651,47
y -0,15 0,15 -2,59 2,59 -3,96 3,96
X 18,28 18,28 9,14 9,14 0,00 0,00
Referéncia 6239,72
y -4,57 4,57 -4,57 4,57 -4,57 4,57

As Tabelas 7.34 e 7.35 apresentam as relacdes das coordenadas e areas

utilizadas nas solu¢des indicadas na Figura 7.21, que apresenta a evolugdo das solugdes
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ao longo das iteragdes. As configuragdes geométricas encontram-se na Figura 7.20 e
uma analise estatistica das solu¢des encontra-se na Tabela 7.36. Essa abordagem atingiu
uma reducdo de 64% no peso da estrutura, quando comparada a configuragao inicial

(referéncia).

Tabela 7.35 — Resultados (areas) — Otimizagao simultinea — Trelica de dez barras classica.

Grupo de Areas (x 10-3 m2) Peso

Rodada
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 Al0 (kg)
Melhor 14,80 2,48 19,40 10,90 1,05 1,05 10,90 7,42 10,90 2,48 2262,23
Pior 19,40 2,02 19,40 17,10 1,05 1,05 3,70 19,40 10,00 1,05 2651,47
Referéncia 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 | 6239,72

Tabela 7.36 — Analise estatistica — Otimizagdo simultinea — Trelica de dez barras classica.

Meédia Mediana Desvio Padrdo Pior Rodada Melhor Rodada
(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
2419,94 2395,37 89,27 2651,47 2262,23

7.4.1.2 TRELICA DE 25 BARRAS

O objetivo ¢ a minimizagao do peso da estrutura (Figura 7.3) através da busca
simultanea da melhor configuragdo geométrica e da melhor distribuicdo de massa
para a estrutura. Os dados adotados foram os mesmos utilizados no exemplo 7.1.1.2,
exceto pela utilizagdo simultdnea de dois espagos de busca: um referente as
coordenadas (Tabela 7.22) e outro referente as areas (Tabela 7.8).

Para a otimizagdo simultanea, as varidveis de projeto sdo as coordenadas dos
pontos nodais da estruturas e as areas dos elementos, representadas em um Unico
cromossomo. A codificagdo das coordenadas no cromossomo segue a metodologia
apresentada no exemplo 7.2.1.2, onde trés variaveis (C1, C2 e C3) sdo necessarias para
representar as coordenadas dos pontos nodais. A codificacdo das areas segue a mesma
representacdo utilizada no exemplo 7.1.1.2, onde os elementos foram agrupados de

acordo com as suas caracteristicas estruturais, conforme mostra a Tabela 7.7.
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Peso (kg)

Evolucao da Solugao

Parametros Genéticos:
Pc=10,80
Pm=0,10

—o— Melhor rodada

—a— Piorrodada

Iteracao

35 40 45 50

Figura 7.21 — Evolugdo da solugdo (Peso) — Otimizagao Simultdnea — Treliga 25 barras classica.

Referéncia

Pior Run

Melhor Run

Figura 7.22 — Comparagdo forma — Otimizagao simultanea — Treli¢a de 25 barras classica.

Tabela 7.37 — Resultados (areas) — Otimizagdo simultinea — Trelica de 25 barras cléssica.

Grupo de Areas (x 107 m?) Peso
Rodada
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 (kg)
Melhor 0,064 0,064 0,387 0,064 0,064 0,129 0,064 0,516 124,37
Pior 0,064 0,323 1,100 0,387 0,387 0,516 0,710 0,258 315,85
Referéncia | 2,19 2,19 2,19 2,19 2,19 2,19 2,19 2,19 2070,68
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Tabela 7.38 — Resultados (coordenadas) — Otimizagdo simultdnea — Treliga de 25 barras classica.

Rodada Coordenadas Pontos Nodais (m)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
X -0,17 0,17 -1,19 1,19 1,19 -1,19 -2,37 2,37 2,37 -2,37
Melhor v 0,00 0,00 -1,19 -1,19 1,19 1,19 -2,37 -2,37 2,37 2,37 124,37
z 5,08 5,08 2,54 2,54 2,54 2,54 0,00 0,00 0,00 0,00
X -0,08 0,08 -1,10 1,10 1,10 -1,10 -1,35 1,35 1,35 -1,35
Pior v 0,00 0,00 -1,10 -1,10 1,10 1,10 -1,35 -1,35 1,35 1,35 315,85
z 5,08 5,08 2,54 2,54 2,54 2,54 0,00 0,00 0,00 0,00
X -2,54 2,54 -2,54 2,54 2,54 -2,54 -2,54 2,54 2,54 -2,54
Referéncia v 0,00 0,00 -2,54 -2,54 2,54 2,54 -2,54 -2,54 2,54 2,54 232221
5,08 5,08 2,54 2,54 2,54 2,54 0,00 0,00 0,00 0,00

As Tabelas 7.37 e 7.38 apresentam as relagcdes das coordenadas e areas
utilizadas nas solu¢des indicadas na Figura 7.21, que apresenta a evolugdo das solugdes
ao longo das iteracdes. As configuracdes geométricas encontram-se na Figura 7.22 e
uma analise estatistica das solu¢des encontra-se na Tabela 7.39. Essa abordagem atingiu
uma reducdo de 94 % no peso da estrutura, quando comparada com a configuragao

inicial (referéncia).

Tabela 7.39 — Analise estatistica — Otimizagdo simultanea — Trelica de 25 barras classica.

Média Mediana Desvio Padrdo  Pior Rodada Melhor Rodada
(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
200,18 194,07 42,99 315,85 124,37

7.4.2 RESTRICOES NORMATIVAS

7.4.2.1 TRELICA DE 25 BARRAS

J4

O objetivo ¢ a minimizacdo do peso da estrutura (Figura 7.3) mediante a
busca simultanea da melhor configuracdo geométrica e da melhor distribuicdo de
massa para a estrutura, utilizando, para isso, os perfis tubulares da V&M do Brasil
(Tabela 7.14). Os dados adotados foram os mesmos utilizados no exemplo 7.2.2.1,
exceto pela utilizagdo simultdnea de dois espagos de busca: um referente as

coordenadas (Tabela 7.22) e outro referente as areas (Tabela 7.14).
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Figura 7.23 — Evolugdo da solugdo (peso) — Otimizacao simultanea — Trelica de 25 barras classica e

normativa.

Reteréencia Fior Rodada Melhor Rododa

Figura 7.24 — Comparagao forma — Otimizacao simultanea — Treliga de 25 barras classica.

Para a otimizagdo simultanea, as varidveis de projeto sdo as coordenadas dos
pontos nodais da estruturas e as areas dos elementos representadas em um uUnico
cromossomo. A codificagdo das coordenadas no cromossomo segue a metodologia
apresentada no exemplo 7.2.1.2, onde trés variaveis (C1, C2 e C3) sdo necessarias para

representar as coordenadas dos pontos nodais. A codificacdo das areas segue a mesma
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representacao utilizada no exemplo 7.1.1.2, onde os elementos foram agrupados de

acordo com as suas caracteristicas estruturais, conforme mostra a Tabela 7.7.

Tabela 7.40 — Resultados (coordenadas) — Otimizagao simultanea — Treliga de 25 barras classica e

normativa — Melhor run.

Rodada Coordenadas Pontos Nodais (m) Peso

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 (kg)
x | -025 0,25 -1,10 1,10 1,10 -1,10 -1,61 1,61 1,61  -161

Classica |\, | 000 000  -1,10  -1,I0 1,10 110  -161  -16l 161 1,61 | 17399
z 5,08 5,08 2,54 2,54 2,54 2,54 0,00 0,00 0,00 0,00
x | 034 0,34 1,27 127 1,27 1,27 2,03 2,03 2,03 2,03

Normativa | 0,00 0,00 -1,27 1,27 1,27 1,27 2,03 -2,03 2,03 2,03 174,64
z 5,08 5,08 2,54 2,54 2,54 2,54 0,00 0,00 0,00 0,00
x | 254 2,54 22,54 2,54 2,54 2,54 22,54 2,54 2,54 2,54

Referéncia | y 0,00 0,00 22,54 22,54 2,54 2,54 22,54 22,54 254 254 | 232221
z 5,08 5,08 2,54 2,54 2,54 2,54 0,00 0,00 0,00 0,00

As Tabelas 7.40, 7.41 e 7.42 apresentam as relagdes das coordenadas e areas
utilizadas nas solug¢des indicadas na Figura 7.23, que apresentam a evolucdo das
solugdes ao longo das iteragdes. As respectivas configuragdes geométricas encontram-
se nas Figuras 7.24 e 7.25 e uma analise estatistica das solu¢des encontra-se na Tabela
7.43. O melhor resultado obtido, 173,99 kg, representa uma reducdo de

aproximadamente 93% no peso da estrutura na sua configuracao inicial (referéncia).

Reteréncio FPior Rodada Melhor Rodaoda

Figura 7.25 — Comparagdo forma — Otimizacao simultanea — Treli¢a de 25 barras normativa.
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Tabela 7.41 — Resultados (coordenadas) — Otimizagdo simultdnea — Trelica de 25 barras classica

e normativa — Pior run.

Restricdo Coordenadas Pontos Nodais (m) Peso
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 (kg)
x -0,08 0,08 -1,03 1,03 1,03 -1,03 -1,35 1,35 1,35 -1,35
Classica ¥y 0,00 0,00 -1,03 -1,03 1,03 1,03 -1,35 -1,35 1,35 1,35 338,74
z 5,08 5,08 2,54 2,54 2,54 2,54 0,00 0,00 0,00 0,00
X -0,17 0,17 -0,85 0,85 0,85 -0,85 -1,86 1,86 1,86 -1,86
Normativa v 0,00 0,00 -0,85 -0,85 0,85 0,85 -1,86 -1,86 1,86 1,86 306,98
z 5,08 5,08 2,54 2,54 2,54 2,54 0,00 0,00 0,00 0,00
x -2,54 2,54 -2,54 2,54 2,54 -2,54 -2,54 2,54 2,54 -2,54
Referéncia v 0,00 0,00 -2,54 -2,54 2,54 2,54 -2,54 -2,54 2,54 2,54 232221
z 5,08 5,08 2,54 2,54 2,54 2,54 0,00 0,00 0,00 0,00

Tabela 7.42 — Resultados (areas) — Otimizagao simultanea — Trelica de 25 barras cldssica e normativa.

Grupo de Areas (x 10 m?) Peso
Restricdao
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 (kg)
Classica 2,15 2,80 2,30 2,15 2,80 2,15 2,15 6,38 173,99
Normativa 2,15 2,15 2,15 2,15 3,19 2,15 3,31 4,32 174,64
Referéncia 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 232221

Tabela 7.43 — Analise estatistica — Otimizagao simultdnea — Treliga de 25 barras classica e normativa.

Restrigoes Média Mediana Desvio Padrdo  Pior Rodada  Melhor Rodada

(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
Cldssica 232,75 226,75 38,84 338,74 173,99
Normativa 232.45 230,16 34,68 306,98 174,64

7.5 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO — MAXIMIZACAO DAS

FREQUENCIAS NATURAIS DA ESTRUTURA

7.5.1 RESTRICOES CLASSICAS

7.5.1.1 TRELICA DE DEZ BARRAS — OTIMIZACAO DE FORMA

O objetivo desse problema ¢ minimizar o peso € a0 mesmo tempo maximizar
as freqiiéncias naturais da estrutura (Figura 7.1) pela escolha da melhor configuragao
geométrica. A abordagem e dados sdo os mesmos utilizados no exemplo 7.2.1.1,
exceto pela inclusdo na fungdo objetivo da parcela referente a maximizacao das

freqliéncias.
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Figura 7.26 — Evolugdo da solugdo (peso) — Max. freqiiéncia — Forma — Treli¢a de dez barras classica.
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Figura 7.27 — Evolugdo da solugdo (freqiiéncia) — Max. freqiiéncia — Forma — Trelica de dez barras

classica.
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As Tabelas 7.44 e 7.45 apresentam a relacdo das coordenadas e areas utilizadas

na solugdo que apresentou menor peso, 5087,39 kg, com somatdrio de freqiiéncias

naturais igual a 107,00 Hz. A evolucao dessa solu¢do ao longo das iteracdes pode ser

observada nas Figuras 7.26 (peso) e 7.27 (somatorio de freqliéncias), as configuragdes

geométricas, na Figura 7.28 ¢ a andlise estatistica dos resultados, na Tabela 7.46. A

melhor solugdo representa uma reducdo de aproximadamente 18% no peso e um

aumento de 12% no somatorio de freqiiéncia, isto em relagdo a sua configuragao inicial

(referéncia).

—X

Referéncio

Pior Rodocdo

Melhor Rododo

Figura 7.28 — Comparacdo forma — Max. freqiiéncia — Forma — Trelica de dez barras classica.

Tabela 7.44 — Resultados (coordenadas) — Max. freqiiéncia — Forma — Treli¢a de dez barras classica.

Coordenadas Pontos Nodais (m) Peso
Rodada
1 2 3 4 5 6 (kg)
X 18,28 18,28 9,14 9,14 0,00 0,00
Melhor 5087,39
y -0,15 0,15 2,44 2,44 457 457
X 18,28 18,28 9,14 9,14 0,00 0,00
Pior 5173.17
y -0,61 0,61 -2,74 2,74 -4,57 4,57
X 18,28 18,28 9,14 9,14 0,00 0,00
Referéncia 6239,72
y -4,57 4,57 -4,57 4,57 -4,57 4,57

Tabela 7.45 — Resultados (areas) — Max. freqiiéncia — Forma — Treli¢a de dez barras classica.

Grupo de Areas (x 107 m?) Peso 2Freqiiéncia
Rodada
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 Al0 (kg) (Hz)
Melhor 1710 1710 17,10 1710 17,10 17,10 17,10 1710 1710 17,10 | 5087,39 | 107,00
Pior 1710 17,10 17,10 1710 17,10 17,10 17,00 1710 1710 1710 | 5173.17 | 107,05
Referéncm 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 | 6239,72 95,67
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Tabela 7.46 — Analise estatistica — Max. freqiiéncia — Forma — Trelica de dez barras classica.

Meédia Mediana Desvio Padrao Pior Rodada Melhor Rodada

(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
5103,85 | 5087,39 23,64 5173,17 5087,39

7.5.1.2. TRELICA DE DEZ BARRAS — OTIMIZACAO SIMULTANEA

O objetivo desse problema € encontrar a estrutura que possua 0 menor peso e,
ao mesmo tempo, as maiores freqliéncias naturais. Ou seja, busca-se a minimizagao
do peso e a maximizagdo das freqiiéncias naturais da estrutura (Figura 7.1) pela
busca simultdnea da melhor configuragdo geométrica e da melhor distribui¢do de
massa para a estrutura. A abordagem e os dados sdo os mesmos utilizados no
exemplo 7.4.1.1, exceto pela inclusdo, na fun¢do objetivo, da parcela referente a

maximizagdo das freqiiéncias.

Evolucao da Solucao
5000
Parametros Genéticos:
Pc=10,80
[ Pm=0,10
4500 - o =500
X ) —e— Melhor rodada
éﬂ —s— Pior rodada
: 4000 -
3 +
A
3500 1\,
\:
3000 T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Iteracao

Figura 7.29 — Evolugdo da Solucao (peso) — Max. freqiiéncia — Simultanea — Trelica de dez

barras classica.

As Tabelas 7.47 e 7.48 apresentam a relagdo das coordenadas e areas utilizadas
na solugdo que apresentou menor peso, 3134,02 kg, com somatdrio de freqiiéncias

naturais igual a 113,65 Hz. A evolucdo dessa solu¢do ao longo das iteracdes pode ser
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observada nas Figuras 7.29 (peso) e 7.30 (somatorio de freqii€ncias), as configuragdes
geométricas, na Figura 7.31 e a andlise estatistica dos resultados, na Tabela 7.49. A
melhor solugdo representa uma redugdo de aproximadamente 50% no peso e um

aumento de 19% no somatoério de freqii€ncia, isto em relagdo a sua configuragdo inicial

(referéncia).
Evolugao da Solucio
120.00
g A
9
: o)
ST 11500 - \
g —
L.
L
€2 11000 -
2F
£s —e— Melhor rodada
gé _ms Piorrodada
S 105.00 }
100.00
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Iteracao

Figura 7.30 — Evolugdo da solugdo (freqiiéncia) — Max. freqiiéncia — Simultanea — Trelica de dez

barras classica.

Tabela 7.47 — Resultados (coordenadas) — Max. freqiiéncia — Simultanea — Trelica de dez barras cléssica.

Coordenadas Pontos Nodais (m) Peso
Rodada
1 2 3 4 5 6 (kg)
X 18,28 18,28 9,14 9,14 0,00 0,00
Melhor 3134,02
y -0,15 0,15 -3,96 3,96 -4,57 4,57
X 18,28 18,28 9,14 9,14 0,00 0,00
Pior 3740,83
y -0,76 0,76 -4,11 4,11 -4,57 4,57
X 18,28 18,28 9,14 9,14 0,00 0,00
Referéncia 6239,72
y -4,57 4,57 -4,57 4,57 -4,57 4,57
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X

Referéncla Plor Run Melhor Run

Figura 7.31 — Comparagdo forma — Max. freqiiéncia — Simultanea — Treli¢a de dez barras

classica.

Tabela 7.48 — Resultados (areas) — Max. freqiiéncia — Simultanea — Treliga de dez barras classica

Grupo de Areas (x 10° m’) Peso SFreqiiéncia
Rodada
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 Al0 (kg) (Hz)
Melhor 17,10 1,69 19,40 10,00 1,05 2,48 10,90 8,97 8,97 2,29 3134,02 113,65
Pior 10,30 1,28 19,40 14,80 2,02 1,54 14,80 19,40 12,10 2,48 3740,83 116,57
Referéncia 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 17,10 | 6239,72 95,67

Tabela 7.49 — Analise estatistica — Max. freqliéncia — Simultanea — Treliga de dez barras classica.

Meédia Mediana Desvio Padrado Pior Rodada Melhor Rodada
(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
3311,04 3267,68 127,32 3740,83 3134,02

7.5.2 RESTRICOES NORMATIVAS

7.5.2.1 TRELICA DE 25 BARRAS

O objetivo desse problema ¢ encontrar a estrutura que possua 0 menor peso €, ao
mesmo tempo, as maiores freqiiéncias naturais. Ou seja, busca-se a minimizagdo do
peso e a maximizacao das freqiiéncias naturais da estrutura (Figura 7.3) por meio da
busca simultdnea da melhor configuracdo geométrica e da melhor distribuicdo de massa
para a estrutura, utilizando, para isso, os perfis tubulares da V&M do Brasil (Tabela
7.14). A abordagem e os dados sdo os mesmos utilizados no exemplo 9.4.2.1, exceto
pela inclusdo, na fun¢do objetivo, da parcela referente a maximizacdo das

freqiiéncias.
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Figura 7.32 — Evolugdo da solugdo (peso) — Max. freqiiéncia — Simultdnea — Treliga de 25 barras

normativa.
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Figura 7.33 — Evolugao da solugdo (freqiiéncia) — Max. freqiiéncia — Simultanea — Trelica de 25 barras

normativa.
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As Tabelas 7.50 e 7.51 apresentam a relacdo das coordenadas e areas utilizadas
na solu¢do que apresentou menor peso, 510,49 kg, com o somatdrio das freqii€ncias
naturais iguais a 290,27 Hz. A evolugdo dessa solu¢do ao longo das iteragdes pode ser
observada nas Figuras 7.32 (peso) e 7.33 (somatorio de freqliéncias), as configuragdes
geométricas, na Figura 7.34 ¢ a andlise estatistica dos resultados, na Tabela 7.52. A
melhor solugdo representa uma reducdo de aproximadamente 78% no peso € um
aumento de 71% no somatorio de freqiiéncia, isto em relagdo a sua configuragao inicial

(referéncia).

Referéencio Fior Rodaodo Melhor Rododa

Figura 7.34 — Comparag@o forma — Max. freqiiéncia — Simultanea — Treli¢a de 25 barras normativa.

Tabela 7.50 — Resultados (coordenadas) — Max. freqiiéncia — Simultanea — Treliga de 25 barras

normativa.
Coordenadas Pontos Nodais (m) Peso 2Freqiiéncia
Rodada

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 (kg) (Hz)
x | 017 017 -L19 119 1,19 -1,19 2,03 203 2,03 2,03

Melhor |\, 1 900 000 -1,19 -1,19 1,19 1,9 2,03 203 203 2,03 501,49 290,27
z | 508 508 2,54 254 254 254 000 000 000 0,00
x | 068 068 -0 1,10 1,10 -1,00 -127 127 127  -127

Pior y | 000 000 -1,10 -1,00 L10 1,10 -127 -127 127 1,27 970,99 228,23
z | 508 508 2,54 254 254 254 000 000 000 0,00
x | 254 254 254 254 254 254 254 254 254 254

Referéncia | y | 0,00 000 2,54 2,54 254 254 254 254 254 254 | 232221 169,67
508 508 2,54 254 254 254 000 000 000 0,00
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Tabela 7.51 — Resultados (4reas) — Max. freqiiéncia — Simultanea — Trelica de 25 barras normativa.

Grupo de Areas (x 107 m?) Peso
Rodada
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 (kg)
Melhor 2,15 2,15 2,15 2,15 4,32 2,80 3,19 5,20 501,49
Pior 11,60 6,38 11,60 8,34 2,80 11,60 11,60 10,20 970,99
Referéncia 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 2,46 232221

Tabela 7.52 — Analise estatistica — Max. freqiiéncia — Simultanea — Trelica de 25 barras normativa.

Meédia Mediana Desvio Padrao Pior Rodada Melhor Rodada
(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
628,08 599,35 105,97 970,99 501,49

7.6 OTIMIZACAO DE UMA TORRE DE GRANDES DIMENSOES

Uma das grandes dificuldades da otimizagao estrutural ¢ a aplica¢do das técnicas
desenvolvidas em modelos reais. Aqui ainda ndo se aplicard em modelos reais, mas
busca-se aproximar destes, considerando uma torre plana de 15 metros de altura e 47

elementos.
7.6.1 OTIMIZACAO DIMENSIONAL

7.6.1.1. TORRE DE 47 BARRAS — RESTRICOES NORMATIVAS

O objetivo ¢ minimizar o peso da torre de transmissdo (Figura 7.35), com
incidéncia apresentada na Tabela 7.53, submetida ao carregamento estdtico (vento +
peso dos cabos), descrito na Tabela 7.54, e sujeita as restri¢des cldssicas e normativas.
O espaco de busca utilizado (Tabela 7.55) ¢ composto por perfis tubulares fabricados
pela V&M do Brasil, com as seguintes propriedades: Fy = 250 MPa (limite de
escoamento), F, = 400 MPa (limite da resisténcia a tra¢ao), E = 205000 MPa (mddulo
de elasticidade) e p = 7850 kg/m’ (densidade do ago).

As restrigdes classicas sdo as seguintes: deslocamento admissivel L/400 (L=
altura) e tensdo admissivel de 276,6 MPa. Ja& as restricdes normativas seguem a
metodologia proposta por Gabrielli (2004), em que foram consideradas as seguintes
restri¢des. Indice de esbeltez maximo: elementos comprimidos Ade = 150, elementos
tracionados Ade = 300. Esforcos solicitantes ndo devem ultrapassar os esfor¢os

resistentes calculados de acordo com as Equacdes 6.30 (elementos comprimidos) e 6.34
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ou 6.35 (elementos tracionados). Todos os elementos foram considerados como nao-

redundantes e as ligagdes sao do tipo soldada.

Tabela 7.53 — Incidéncia — Torre de 47 barras.

N6 | Incidéncia  No | Incidéncia N6 | Incidéncia No | Incidéncia  No | Incidéncia
1 9-11 11 13-15 21 15-18 31 7-10 41 3-6
2 10-12 12 14 -16 22 16 - 21 32 8-9 42 4-5
3 11-13 13 13-19 23 17-18 33 7-8 43 3-4
4 12-14 14 14 - 20 24 21-22 34 5-7 44 1-3
5 9-12 15 13-20 25 18-19 35 6-8 45 2-4
6 10-11 16 14 - 19 26 20-21 36 5-8 46 1-4
7 11-12 17 15-17 27 19-20 37 6-7 47 2-3
8 11-14 18 16 - 22 28 9-10 38 5-6

9 12-13 19 15-19 29 7-9 39 3-5

10 13-14 20 16 - 20 30 8-10 40 4-6

Utilizou-se a formagdo de grupos de elementos (Tabela 7.56), de acordo com

suas caracteristicas estruturais (esforgos e deslocamentos).

Tabela 7.54 — Carregamento — Torre de 47 barras.

N6 F, (N) F, (N) F.(N) N6 F, (N) F, (N) F.(N)
17 14820,00 -11800,00 0,00 11 3040,00 0,00 0,00
22 11850,00 -11800,00 0,00 9 2890,00 0,00 0,00
15 3040,00 0,00 0,00 7 2600,00 0,00 0,00
6 2672,24 0,00 0,00 5 2600,00 0,00 0,00
13 3090,00 0,00 0,00 3 1876,00 0,00 0,00

Tabela 7.55 — Espago de busca (areas) — Torre de 47 barras.

D t A r D t A r D t A r
(mm) (mm) (em’) (cm) (mm) (mm) (cm’) (cm) (mm) (mm) (cm’) (cm)
26,70 2,90 2,15 0,849 88,90 7,60 19,50 2,890 141,30 19,10 73,20 4,370
38,10 3,00 3,31 1,250 114,30 6,00 20,50 3,830 168,30 18,30 86,10 5,340
33,40 6,40 5,40 0,980 114,30 6,40 21,50 3,820 168,30 19,10 89,30 5,320
42,20 6,40 7,15 1,290 101,60 8,10 23,70 3,320 273,00 11,10 91,60 9,270
48,30 7,10 9,23 1,480 168,30 4,80 24,60 5,780 168,30 22,00 101,00 5,230
73,00 4,80 10,20 2,420 114,30 7,90 26,50 3,770 273,00 12,70 104,00 9,210
73,00 5,50 11,60 2,390 88,90 11,10 27,20 2,780 323,80 11,10 109,00 11,100
88,90 4,80 12,60 2,980 114,30 8,60 28,40 3,750 273,00 15,10 122,00 9,130
114,30 4,00 13,70 3,900 141,30 7,10 30,10 4,750 273,00 15,90 128,00 9,110
114,30 4,40 15,10 3,890 168,30 6,40 32,30 5,730 219,10 23,00 142,00 6,980
88,90 6,40 16,50 2,930 141,30 7,90 33,20 7,720 273,00 18,30 146,00 9,030
60,30 11,10 17,10 1,780 114,30 11,10 36,10 3,670 273,00 21,40 169,00 8,830
88,90 7,10 18,30 2,900 168,30 9,50 47,50 5,620 323,80 20,60 196,00 10,700
73,00 9,50 19,00 2,270 114,30 17,10 52,30 3,490 355,60 20,60 217,00 11,900
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Tabela 7.56 — Grupo de elementos — Torre de 47 barras.

Grupos Elementos Grupos Elementos
1 23;24; 25; 26; 27 7 29; 30
2 11512517, 18 8 31;32
3 19; 20; 21; 22 9 33;38;43
4 5,6;8;9;15;16 10 36; 37; 41, 42; 46, 47
5 1;2;3;4;13; 14 11 34, 35; 39; 40; 44, 45
6 7,105 28

A Tabela 7.57 apresenta a solugdo para dois casos distintos: no primeiro caso, o
problema classico ¢ analisado, ja no segundo, sdo consideradas as restricoes de ordem
normativa: indice de esbeltez e esforgcos solicitante e resistente. Observando os
resultados, nota-se a influéncia das restricdes de ordem pratica na resposta do problema.
Essa influéncia provocou um aumento de 35,50% no peso da estrutura, uma
comparacao da evolugdo da solugdo para os dois casos ¢ apresentada na Figura 7.36. A

Tabela 7.58 apresenta uma andlise estatistica dos resultados obtidos.
7.62
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Figura 7.35 — Torre de 47 barras (coordenadas em metros).
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Figura 7.36 — Evolugdo da solugdo (peso) — Otimizacdo dimensional — Torre de 47 barras classica e

normativa.

Tabela 7.57 — Resultados (areas) — Otimizagdo dimensional — Torre de 47 barras classica e normativa.

s Grupo de Areas (x 107 m?) Peso
Restri¢dao
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 Al0 All (kg)
Classica 5,4 17,1 13,7 11,6 15,1 15,1 73,2 2,15 23,7 71,5 16,5 1214,42
Normativa 15,1 54,0 19,5 20,5 23,7 28,4 26,5 12,6 20,5 15,1 19,5 1533,76

Tabela 7.58 — Analise estatistica — Otimizagdo dimensional — Torre de 47 barras classica e normativa.

Restrigoes Média Mediana Desvio Padrao Pior Rodada Melhor Rodada

(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
Normativa | 171623 1618.,46 269,78 246465 1533,76
Classica 1668,88 1631,52 254,72 2389,93 1214,42

7.6.2 OTIMIZACAO DE FORMA

7.6.2.1 TORRE DE 47 BARRAS — RESTRICOES NORMATIVAS

O objetivo ¢ a minimizacdo do peso da estrutura (Figura 7.35) por meio da
busca de uma melhor configuragdo geométrica da mesma. A abordagem ¢ a mesma
utilizada no exemplo 7.6.1.1, exceto pela mudanga da variavel do projeto e da utilizacao

de um unico perfil (Tabela 7.59) durante todo o processo. Neste caso, as variaveis de
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projeto sdo as coordenadas dos pontos nodais da estrutura com espaco de busca
apresentado na Tabela 7.61.

Os requisitos do projeto adotados foram a altura da estrutura (componente y das
coordenadas nodais) e a largura da base. Ou seja, a varidvel passa a ser somente a
largura da estrutura (componentes x das coordenadas nodais). Que tirando proveito de
sua simetria, reduz para seis o numero de variaveis de projeto (Cl, C2, ..., C6)

necessarias para representar todos os pontos nodais (Tabela 7.60).

Tabela 7.59 — Especificagoes do perfil — Torre de 47 barras.

D t A r Fy Fu E Fu
(mm) (mm) (em?) (cm) (MPa)  (MPa) (MPa) (Kg/m®)
355,60 | 20,60 217,00 11,900 250,00 400,00  205000,00 7850,00

Tabela 7.60 — Coordenadas nodais — Torre de 47 barras.

No Coordenadas
x y z

01 -1,52 0,00 0,00
02 1,52 0,00 0,00
03 - (1,02 + 0,33 C1) 3,05 0,00
04 (1,02 + 0,33 C1) 3,05 0,00
05 - (0,50 + 0,67 C2) 6,10 0,00
06 (0,50 + 0,67 C2) 6,10 0,00
07 -C1 9,15 0,00
08 C1 9,15 0,00
09 -C2 10,67 0,00
10 Cc2 10,67 0,00
11 -(0,50 C2+0,5C3) 12,19 0,00
12 (0,50 C2 +0,5C3) 12,19 0,00
13 -C3 13,71 0,00
14 C3 13,71 0,00
15 - (C4 +C5) 14,47 0,00
16 (C4 + C5) 14,47 0,00
17 -(2C6+2C5+C4) 15,23 0,00
18 -(2C5+C4) 15,23 0,00
19 -C4 15,23 0,00
20 C4 15,23 0,00
21 (2C5+C4) 15,23 0,00
22 (2C6+2C5+C4) 15,23 0,00
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Figura 7.37 — Evolugao da solugdo (peso) — Otimizagao forma — Torre de 47 barras normativa.

Tabela 7.61 — Espago de busca (coordenadas) — Torre de 47 barras.

0,05; 0,10; 0,15; 0,20; 0,25; 0,31; 0,36; 0,41; 0,46;

0,51; 0,56; 0,61; 0,66; 0,71; 0,76; 0,81; 0,86; 0,92;

0,97; 1,02; 1,07; 1,12; 1,17; 1,22; 1,27; 1,32; 1,37;
1,42; 1,47; 1,53

Coordenadas (m)

Referencia FPior Rodaodo Melhor Rododa

Figura 7.38 — Comparacdo forma — Otimizacao forma — Torre de 47 barras normativa.

As Tabelas 7.62 e 7.63 apresentam as relacdes das coordenadas e d&reas
utilizadas nas solu¢des indicadas na Figura 7.37, que apresenta a evolugdo das solugdes

ao longo das iteragdes. As configuragdes geométricas encontram-se na Figura 7.38 e
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uma analise estatistica das solu¢des encontra-se na Tabela 7.64. Essa abordagem atingiu
uma redugdo de 45% no peso da estrutura, quando comparada com a configuragdo

inicial (referéncia).

Tabela 7.62 — Resultados (areas) — Otimizagao forma — Torre de 47 barras normativa.

Grupo de Areas (x 107 m’) Peso
Rodada
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 Al10 All (kg)
Melhor 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 |12783,82
Pior 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 |16906,79
Referéncia 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 |23315,20

Tabela 7.63 — Resultados (coordenadas) — Otimizagdo dimensional — Torre de 47 barras normativa.

Melhor Rodada Pior Rodada Referéncia
No Coordenadas (m) Coordenadas (m) Coordenadas (m)
X y z X ‘ v | z X y z
01 -1,52 0,00 0,00 -1,52 0,00 0,00 -1,52 0,00 0,00
02 1,52 0,00 0,00 1,52 0,00 0,00 1,52 0,00 0,00
03 -1,07 3,05 0,00 -1,07 3,05 0,00 -1,52 3,05 0,00
04 1,07 3,05 0,00 1,07 3,05 0,00 1,52 3,05 0,00
05 -0,60 6,10 0,00 -0,63 6,10 0,00 -1,53 6,10 0,00
06 0,60 6,10 0,00 0,63 6,10 0,00 1,53 6,10 0,00
07 -0,15 9,15 0,00 -0,15 9,15 0,00 -1,53 9,15 0,00
08 0,15 9,15 0,00 0,15 9,15 0,00 1,53 9,15 0,00
09 -0,15 10,67 0,00 -0,20 10,67 0,00 -1,53 10,67 0,00
10 0,15 10,67 0,00 0,20 10,67 0,00 1,53 10,67 0,00
11 -0,10 12,19 0,00 -0,43 12,19 0,00 -1,53 12,19 0,00
12 0,10 12,19 0,00 0,43 12,19 0,00 1,53 12,19 0,00
13 -0,05 13,71 0,00 -0,66 13,71 0,00 -1,53 13,71 0,00
14 0,05 13,71 0,00 0,66 13,71 0,00 1,53 13,71 0,00
15 -0,10 14,47 0,00 -1,94 14,47 0,00 -3,06 14,47 0,00
16 0,10 14,47 0,00 1,94 14,47 0,00 3,06 14,47 0,00
17 -0,25 15,23 0,00 -5,55 15,23 0,00 -7,65 15,23 0,00
18 -0,15 15,23 0,00 -2,91 15,23 0,00 -4,59 15,23 0,00
19 -0,05 15,23 0,00 -0,97 15,23 0,00 -1,53 15,23 0,00
20 0,05 15,23 0,00 0,97 15,23 0,00 1,53 15,23 0,00
21 0,15 15,23 0,00 291 15,23 0,00 4,59 15,23 0,00
22 0,25 15,23 0,00 5,55 15,23 0,00 7,65 15,23 0,00
Peso (kg) 12783,82 16906,79 23315,20

Tabela 7.64 — Analise estatistica — Otimizagao forma — Torre de 47 barras normativa.

Meédia Mediana Desvio Padrao Pior Rodada Melhor Rodada
(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
13308,06 13151,93 767,02 16906,79 12783,82
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7.6.3 OTIMIZACAO SIMULTANEA

7.6.3.1 TORRE DE 47 BARRAS — RESTRICOES NORMATIVAS

O objetivo ¢ a minimizagdo do peso da estrutura (Figura 7.35) por meio da busca
simultanea da melhor configuracdo geométrica e da melhor distribuicdo de massa para a
estrutura. A abordagem ¢ a mesma utilizada no exemplo 7.6.1.1, exceto pelo acréscimo
de um novo conjunto de variaveis de projeto, as coordenadas dos pontos nodais. Neste
caso, dispoe-se de dois espagos de busca: um referente as coordenadas (Tabela 7.61)
e outro referente as areas (Tabela 7.55).

A codificacdo das coordenadas no cromossomo segue a metodologia apresentada
no exemplo 7.6.2.1, onde seis variaveis (C1, C2,..., C6) sdo necessarias para representar
as coordenadas e os pontos nodais da estrutura (Tabela 7.60). A codificacdo das areas
segue a mesma representagdo utilizada no exemplo 7.6.1.1, onde sdo utilizadas 11

variaveis (Al, A2,..., A11), de acordo com os grupos apresentados na Tabela 7.56.
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Figura 7.39 — Evolugdo da solugdo (peso) — Otimizacdo simultanea — Torre de 47 barras normativa.

161




FReferéncio
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Figura 7.40 — Comparacdo forma — Otimizagao simultanea — Torre de 47 barras normativa.

Tabela 7.65 — Resultados (areas) — Otimizagao simultanea — Torre de 47 barras normativa.

Run Grupo de Areas (x 107 m’) Peso

Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 Al10 All (kg)
Melhor 2,15 2,15 2,15 2,15 2,15 2,15 16,50 2,15 2,15 10,20 20,05 | 630,28
Pior 24,60 19,00 36,10 18,30 12,60 21,50 3,31 52,30 19,00 26,50 24,60 | 1941,09
Referéncia 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 |23315,20

Tabela 7.66 — Resultados (coordenadas) — Otimizagdo dimensional — Torre de 47 barras normativa.

Melhor Rodada Pior Rodada Referéncia
No Coordenadas (m) Coordenadas (m) Coordenadas (m)
X ‘ y z X ‘ v z X y z
01 -1,52 0,00 0,00 -1,52 0,00 0,00 -1,52 0,00 0,00
02 1,52 0,00 0,00 1,52 0,00 0,00 1,52 0,00 0,00
03 -1,49 3,05 0,00 -1,34 3,05 0,00 -1,52 3,05 0,00
04 1,49 3,05 0,00 1,34 3,05 0,00 1,52 3,05 0,00
05 -1,42 6,10 0,00 -1,22 6,10 0,00 -1,53 6,10 0,00
06 1,42 6,10 0,00 1,22 6,10 0,00 1,53 6,10 0,00
07 -1,42 9,15 0,00 -0,97 9,15 0,00 -1,53 9,15 0,00
08 1,42 9,15 0,00 0,97 9,15 0,00 1,53 9,15 0,00
09 -1,37 10,67 0,00 -1,07 10,67 0,00 -1,53 10,67 0,00
10 1,37 10,67 0,00 1,07 10,67 0,00 1,53 10,67 0,00
11 -1,22 12,19 0,00 -1,12 12,19 0,00 -1,53 12,19 0,00
12 1,22 12,19 0,00 1,12 12,19 0,00 1,53 12,19 0,00
13 -1,07 13,71 0,00 -1,17 13,71 0,00 -1,53 13,71 0,00
14 1,07 13,71 0,00 1,17 13,71 0,00 1,53 13,71 0,00
15 -0,10 14,47 0,00 -1,22 14,47 0,00 -3,06 14,47 0,00
16 0,10 14,47 0,00 1,22 14,47 0,00 3,06 14,47 0,00
17 -0,25 15,23 0,00 -3,16 15,23 0,00 -7,65 15,23 0,00
18 -0,15 15,23 0,00 -2,24 15,23 0,00 -4,59 15,23 0,00
19 -0,05 15,23 0,00 -0,20 15,23 0,00 -1,53 15,23 0,00
20 0,05 15,23 0,00 0,20 15,23 0,00 1,53 15,23 0,00
21 0,15 15,23 0,00 2,24 15,23 0,00 4,59 15,23 0,00
22 0,25 15,23 0,00 3,16 15,23 0,00 7,65 15,23 0,00
Peso (kg) 630,28 1941,09 23315,20
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As Tabelas 7.65 e 7.66 apresentam as relagcdes das coordenadas e areas
utilizadas nas solugdes indicadas na Figura 7.39, que apresentam a evolugdo das
solugdes ao longo das iteracdes. As respectivas configuracdes geométricas encontram-
se na Figura 7.40 e uma analise estatistica das solucdes encontra-se na Tabela 7.67. O
melhor resultado obtido, 630,28 kg, representa uma redugdo de aproximadamente 97%

no peso da estrutura na sua configuracao inicial (referéncia).

Tabela 7.67 — Analise estatistica — Otimizagao simultdnea — Torre de 47 barras normativa.

Meédia Mediana Desvio Padrao Pior Rodada Melhor Rodada
(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
1021,52 954,81 287,29 1941,09 630,28

7.6.4 MAXIMIZACAO DAS FREQUENCIAS NATURAIS

7.6.4.1 TORRE DE 47 BARRAS — RESTRICOES NORMATIVAS

O objetivo desse problema € encontrar a estrutura que possua 0 menor peso e,
ao mesmo tempo, as maiores freqliéncias naturais. Ou seja, busca-se a minimizagao
do peso e a maximizac¢do das freqliéncias naturais da estrutura (Figura 7.35) por meio
da busca simultanea da melhor configuracdo geométrica e da melhor distribuig¢ao de
massa para a estrutura. A abordagem e os dados sdo os mesmos utilizados no
exemplo 7.6.3.1, exceto pela inclusdo na funcdo objetivo da parcela referente a
maximizagdo das freqiiéncias.

As Tabelas 7.69 e 7.68 apresentam a relagdo das coordenadas e areas utilizadas
na solugdo que apresentou menor peso, 2005,26 kg, com somatdrio de freqiiéncias
naturais igual a 125,77 Hz. A evolucdo dessa solu¢do ao longo das iteracdes pode ser
observada nas Figuras 7.41 (peso) e 7.42 (somatorio de freqiiéncias), as configuragdes
geométricas, na Figura 7.43 e a andlise estatistica dos resultados, na Tabela 7.70. A
melhor solugdo representa uma reducdo de aproximadamente 91% no peso € um
aumento de 215% no somatorio de freqiiéncia, isto em relagdo a sua configuragdo

inicial (referéncia).
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Figura 7.41 — Evolugédo da solugdo (peso) — Max. freqiiéncia — Simultanea — Torre de 47 barras

normativa.
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Figura 7.42 — Evolugdo da solugao (freqiiéncia) — Max. freqiiéncia — Simultanea — Torre de 47 barras

normativa.
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Figura 7.43 — Comparacdo forma — Max. freqiiéncia — Simultanea — Torre de 47 barras normativa.

Tabela 7.68 — Resultados (coordenadas) — Max. freqiiéncia — Simultanea — Torre de 47 barras normativa.

Melhor Rodada Pior Rodada Referéncia
No Coordenadas (m) Coordenadas (m) Coordenadas (m)
X ‘ y ‘ z X ‘ v | z X | y z
01 -1.52 0,00 0,00| -1.52 0,00 0,00 -1,52 0,00 0,00
02 1.52 0,00 0,00 1.52 0,00 0,00 1,52 0,00 0,00
03 -1.29 3,05 0,00 | -1.42 3,05 0,00 -1,52 3,05 0,00
04 1.29 3,05 0,00 1.42 3,05 0,00 1,52 3,05 0,00
05 -1.25 6,10 0,00| -1.28 6,10 0,00 -1,53 6,10 0,00
06 1.25 6,10 0,00 1.28 6,10 0,00 1,53 6,10 0,00
07 -0.81 9,15 0,00 -1.22 9,15 0,00 -1,53 9,15 0,00
08 0.81 9,15 0,00 1.22 9,15 0,00 1,53 9,15 0,00
09 -1.12 10,67 0,00 -1.17 10,67 0,00 -1,53 10,67 0,00
10 1.12 10,67 0,00 117 10,67 0,00 1,53 10,67 0,00
11 -0.92 12,19 0,00 -1.05 12,19 0,00 -1,53 12,19 0,00
12 0.92 12,19 0,00 1.05 12,19 0,00 1,53 12,19 0,00
13 -0.71 13,71 0,00 -0.92 13,71 0,00 -1,53 13,71 0,00
14 0.71 13,71 0,00 0.92 13,71 0,00 1,53 13,71 0,00
15 -1.07 14,47 0,00 | -1.02 14,47 0,00 -3,06 14,47 0,00
16 1.07 14,47 0,00 1.02 14,47 0,00 3,06 14,47 0,00
17 -1.57 15,23 0,00 -2.30 15,23 0,00 -7,65 15,23 0,00
18 -1.17 15,23 0,00 -1.68 15,23 0,00 -4,59 15,23 0,00
19 -0.97 15,23 0,00 -0.36 15,23 0,00 -1,53 15,23 0,00
20 0.97 15,23 0,00 0.36 15,23 0,00 1,53 15,23 0,00
21 117 15,23 0,00 1.68 15,23 0,00 4,59 15,23 0,00
22 1.57 15,23 0,00 230 15,23 0,00 7,65 15,23 0,00
Peso (kg) 2005,26 3180,35 23315,20

Tabela 7.69 — Resultados (areas) — Max. freqiiéncia — Simultdnea — Torre de 47 barras normativa.

Grupo de Areas (x 107 m?) Peso XFreqiiéncia
Rodada Al A2 43 A4 A5 A6 A7 A8 49 410 Al (kg) (H)
Melhor 2,15 215 923 540 331 2,15 2720 17,00 331 13,70 27,10 |200526 | 125,77
Pior 2,15 2,05 4750 1950 3230 540 2650 17,00 17,00 17,10 24,60 |3180,35 | 100,99
Referéncia | 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 217,00 |2331520 |40,52
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Tabela 7.70 — Analise estatistica — Max. freqiiéncia — Simultanea — Torre de 47 barras normativa.

Média Mediana Desvio Padrdo Pior Rodada Melhor Rodada
(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
2384,78 | 2361,55 256,04 3180,35 2005.26

7.7 OTIMIZACAO ROBUSTA

7.7.1 APTIDAO APROXIMADA BASEADA NA SIMILARIDADE

7.7.1.1 TRELICA DE 25 BARRAS — CLASSICA

O objetivo ¢ a solugdo do problema apresentado no exemplo 7.1.1.2., por
meio da técnica de aptiddo aproximada baseada em similaridade. Todas as
informagdes referentes as caracteristicas geométricas, aos carregamentos e ao espaco
de busca encontram-se no exemplo 7.1.1.2.. No método aptidao aproximada baseada
em similaridade, dez individuos aleatérios sdo analisados por meio dos elementos
finitos e os demais por meio da teoria da aptiddo aproximada baseada em
similaridade. Adotou-se o percentual de 80% como taxa de aplicacdo desse método,
para o restante utiliza-se a solugdo dos elementos finitos, que garantem uma analise
real dos individuos.

A Tabela 7.71 apresenta a relacdo das areas da melhor solucdo, 2154 kg,
obtida com a analise da funcdo aptidao por meio dos elementos finitos. Com o
método da semelhanca da funcdo de aptiddo obteve-se o peso de 217,76 kg. A Figura
7.44 apresenta um grafico, em que se comparam as solucdes obtidas e o tempo
computacional necessario para obté-las e a Tabela 7.72 apresenta uma analise

estatistica dos resultados obtidos.

Tabela 7.71 — Resultados (areas) — Otimizagao dimensional — Similaridade — Treliga de 25 barras classica.

Grupo de Areas (x 10 m?) Peso

Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 (kg)
Elementos Finitos 0,64 0,64 7,74 0,64 4,52 1,94 0,64 8,39 215,64
Aptidao Aproximada | 0,64 1,94 7,10 0,64 2,58 1,94 0,64 8,39 | 217,79

Método
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Figura 7.44 — Comparacdo de desempenho — Otimizagdo dimensional — Similaridade — Trelica de 25

barras classica.

Tabela 7.72 — Analise estatistica — Otimiza¢ao dimensional — Similaridade — Treliga de 25 barras classica.

Meétodo Meédia Mediana Desvio Padrdo Pior Rodada Melhor Rodada
(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
Elementos Finitos 234,78 229,64 14,2313 270,89 215,64
Aptiddo Aproximada 247,76 239,22 20,63 294,23 217,79

7.7.1.2. TORRE DE 47 BARRAS — RESTRICOES NORMATIVAS

O objetivo ¢ a solucdo do problema apresentado no exemplo 7.6.1.1., por meio
da técnica de aptiddo aproximada baseada em similaridade. Todas as informacdes
referentes as caracteristicas geométricas, aos carregamentos e ao espago de busca

encontram-se no exemplo 7.6.1.1.
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Figura 7.45 — Comparag@o de desempenho — Otimiza¢ao dimensional — Similaridade — Torre de 47

barras — Restri¢do normativa.

Tabela 7.73 — Resultados (areas) — Otimizagao dimensional — Similaridade — Torre de 47 barras —

Restrigdo normativa.

Grupo de Areas (x 107 m’) Peso

Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 410  All (kg)
Elementos Finitos 2,15 2,15 2,15 331 923 7,15 12,6 92,30 2,15 7,15 215 700,98
Aptidao Aproximada | 2,15 2,15 2,15 7,15 12,6 7,15 11,6 12,60 3,31 331 23,7 737,96

Método

Tabela 7.74 — Analise estatistica — Otimizagdo dimensional — Similaridade — Torre de 47 barras —

Restricao normativa.

Meétodo Meédia Mediana Desvio Padrao Pior Rodada ~ Melhor Rodada
(kg) (kg) (kg) (kg) (kg)
Elementos Finitos 953,11 927,16 129,30 1293,82 700,98
Aptidao Aproximada | 1015,73 985,71 193,30 1604,07 737,96

A Figura 7.45 apresenta um grafico, onde se comparam a evolucao das
solucdes obtidas e o tempo computacional necessario para obté-las. As Tabelas 7.73
e 7.74 apresentam os resultados e a correspondente analise estatistica,

respectivamente.
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7.7.2 REDES NEURAIS COMO SIMULADORES ESTRUTURAIS

7.7.2.1 TRELICA DE 25 BARRAS — CLASSICA

O objetivo ¢ a solucdo do problema apresentado no exemplo 7.1.1.2., por
meio da utilizacdo das redes neurais como simuladores estruturais. Todas as
informagdes referentes as caracteristicas geométricas, aos carregamentos € ao espaco
de busca encontram-se no exemplo 7.1.1.2.

A rede neural utilizada ¢ do tipo multi-layer, feedforward, com aprendizado por
retro-propagacdo do erro, backpropagation, com quatro camadas, sendo uma de
entrada, uma de saida e duas ocultas. A camada de entrada possui oito neuronios, a
primeira e a segunda camadas ocultas possuem dez neuronios € a camada de saida
possui um neurénio. No treinamento utilizou-se um conjunto com 500 individuos
gerados aleatoriamente, que foram analisados utilizando o método dos elementos

finitos. A Figura 7.46 apresenta a evolucao do erro ao longo das épocas.
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Figura 7.46 — Erro médio treinamento da rede neural
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No método redes neurais com simulador estrutural (fun¢do aptidao), 20
individuos aleatorios sdo analisados por meio dos elementos finitos e o restante ¢é
simulado pelas redes neurais. Adotou-se 50% como taxa de aplicacdo desse método,
para o restante utiliza-se a solu¢do dos elementos finitos, que garantem uma analise
real dos individuos. O critério de parada utilizado foi o nimero méaximo de iteracdo
igual a 50.

O peso obtido com a andlise da fungdo aptidao através dos elementos finitos
foi de 218,94 kg. Todas as 30 runs geraram solugdes factiveis. A Figura 7.47
apresenta um grafico, em que se compara a evolucao das solucdes obtidas e o tempo
computacional necessdrio para obté-las. As Tabelas 7.75 e 7.76 apresentam os

resultados e a correspondente analise estatistica, respectivamente.

Tabela 7.75 — Resultados (areas) — Otimizagdo dimensional — Simulacdo — Trelica de 25 barras classica.

Grupo de Areas (x 10 m?) Peso
Meétodo
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 (kg)
Elementos Finitos 0,64 0,04 7,10 0,64 4,16 1,94 0,64 9,03 | 218,94
RNA 0,64 0,64 7,74 0,64 4,52 1,94 0,64 9,03 | 222,50
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Figura 7.47 — Comparag@o de desempenho— Otimizagdo dimensional — Simulagdo — Treli¢a de 25 barras

classica.
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Tabela 7.76 — Analise estatistica — Otimiza¢do dimensional — Simulagdo — Trelica de 25 barras classica.

Ve Meédia Mediana Desvio Padrdo Pior Rodada Melhor Rodada
o R (ke) (ke) (ke)
Elementos Finitos 233,42 232,06 9,15 261,54 218,94
RNA 249,41 248,65 20,95 297,02 222,50

7.7.3 ALGORITMO GENETICO ROBUSTO
7.7.3.1 TRELICA DE 25 BARRAS — CLASSICA

O objetivo ¢ a solugcdo do problema apresentado no exemplo 7.1.1.2., por
meio de varios algoritmos genéticos robustos descritos na se¢do 7.5. Todas as
informagdes referentes as caracteristicas geométricas, aos carregamentos e ao espaco
de busca encontram-se no exemplo 7.1.1.2..

A Figura 7.48 apresenta um grafico, em que se comparam as solucdes e as
Tabelas 7.77 e 7.78 apresentam as solugdes obtidas e uma andlise estatistica dos

resultados, respectivamente.
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Figura 7.48 — Comparacdo de desempenho — Otimizacdo dimensional — Algoritmo genético robustos —

Trelica de 25 barras classica.
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Tabela 7.77 — Resultados (areas) — Otimizagdo dimensional — Algoritmos genéticos robustos — Trelica de

25 barras classica.

i Grupo de Areas (x 107 m?) Peso
Método
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 (kg)
1-[Pc=0.38; Pm=0.1; Alfa = 25] 0,04 0,64 8,39 0,64 2,58 2,58 1,29 7,10 220,26
2-[Pc=0.8; Pm = 0.1; Alfa = Adaptavel] 0,64 0,64 7,10 0,64 3,23 2,58 1,29 7,74 218,06
3 -[Pc = Adaptavel; Pm = 0.1; Alfa = Adaptavel] 0,64 1,29 7,10 0,64 1,19 1,94 2,58 7,10 221,40
4 - [Pc = Adaptavel; Pm = Adaptavel; Alfa = Adaptavel] | 0,64 0,64 7,74 0,64 2,58 1,29 1,29 9,03 216,70

Tabela 7.78 — Analise estatistica — Otimiza¢ao dimensional — Algoritmos genéticos robustos — Trelica de

25 barras classica.

e Meédia Mediana Desvio Padrdo  Pior Rodada  Melhor Rodada
oo (ke) (ke) (ke) (ke) (ke)
1-[Pc=0.8; Pm=0.1; Alfa =25] 232,81 232,36 7,88 246,42 220,26
2-[Pc=0.8; Pm = 0.1; Alfa = Adaptavel] 251,84 243,69 29,54 315,65 218,06
3 -[Pc = Adaptavel: Pm = 0.1; Alfa = Adaptavel] 236,29 234,58 11,70 258,04 221,40
4 - [Pc = Adaptavel; Pm = Adaptavel; Alfa = Adaptavel] 230,81 229,33 10,74 251,17 216,70

7.8 ANALISE DOS RESULTADOS

A avaliacdo do desempenho dos resultados tem como base de comparagdo uma
referécia da literatura (benchmark) ou um pré-projeto. Este pré-projeto trata-se de uma
solugdo inicial escolhida sem critérios de dimensionamento e ou conhecimentos
praticos.

As Tabelas 7.79 a 7.82 apresentam quadros comparativos das melhores solucdes
alcancadas. Destaca-se o melhor resultado obtido, uma referéncia (benchmark e
configuracdo inicial) e a conquista obtida, ou seja, uma comparagdo entre a referéncia e
o resultado encontrado.

A validagdo dos algoritmos implementados realizou-se por meio dos exemplos
7.1.1.1 e 7.1.1.2 (benchmarks). Conforme mostra a Tabela 7.79, para a trelica de dez
barras (Figura 7.1), na sua formulagdo original (otimizacdo dimensional), o melhor
resultado igualou-se ao resultado de Rajeev e Krishnamoorthy (1992). Para a trelica de
25 barras (Figura 7.3) obteve-se uma redugdo de 6% (Tabela 7.80) em relagdo ao

resultado de Rajeev e Krishnamoorthy (1992).
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O melhor resultado para a trelica de dez barras (Figura 7.1) ocorreu quando se
considerou a otimizacdo simultdnea, na qual se obteve uma reducdo de 64% (Tabela
7.79) no peso da estrutura. Este resultado ja4 era aguardado, pois nessa abordagem
trabalha-se com duas varidveis de projeto, o que aumenta as possiveis solucdes do
problema. Quando se acrescentou o novo objetivo (maximizagdo das freqiiéncias) a
melhor solugdo teve um acréscimo de 38% (Tabela 7.79) no melhor peso (otimizacdo
simultanea).

Apesar da quantidade de dados ndo ser expressiva, a otimizag¢do topologica
alcangou excelentes resultados, proporcionando uma reducdo de 55% no peso da
estrutura.

Para a trelica de 25 barras (Figura 7.3) a melhor solugdo alcancada para a
configuracdo original (sem alteragao topoldgica, de forma ou de espacgo de busca) foi de
215,64 kg, o que representa uma reducao de 11% (Tabela 7.80) no peso da estrutura. A
utilizacdo do carregamento dindmico ocasionou no aumento do peso da estrutura,
quando comparado com a situagdo onde o maximo valor da carga dindmica foi aplicado
sobre a estrutura de modo estatico. A maior redu¢do ocorreu na otimizagao simultinea
onde se alcangou 94% (Tabela 7.80) em relagdo a referéncia. No entanto, a solugdo que
apresentou melhor relacdo entre peso e tempo computacional ocorreu quando se adotou

a fun¢do aptidao baseada em similaridade, conforme mostra a Figura 7.44.

Tabela 7.79 — Analise dos resultados — Trelica de dez barras classica.

Melhor Solugao Referéncia Conquista
Abordagem Exemplo Peso Freqiiéncia Freqiiéncia  Peso  Freqiiéncia
Peso (kg)
(kg) (Hz) (Hz) (%) (%)
Dimensional 7.1.1.1 2490,56 - 2490,56 (*) - 0 -
Forma 7.2.1.1 4017,15 - 6239,72 - 36 -
3 Simultanea 7.4.1.1 2262,23 - 6239,72 - 64 -
LO% Topolégica 7.3.1.1 3384.25 - 7547,17 - 55 -
Maximizagdo de Freqiiéncias — Forma 7.5.1.1 5087,39 107,05 6239,72 95,67 18 11
Maximizagao de Freqiiéncias — Simultanea 7.5.1.2 3134,02 113,65 6239,72 95,67 50 16

(*) Melhor solugdo obtida por Rajeev e Krishnamoorthy (1992).

A Tabela 7.81 revela um fato interessante: em todas as situagdes em que houve
alteracdes de perfis, a adog¢do das restrigdes normativas tornou o problema mais

restritivo. E o que se observa, quando se compara o mesmo tipo de otimizagdao para
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diferentes tipos de restricoes. Na otimizacdo dimensional a adocdo de restrigdes

normativas acarretou aumento de aproximadamente 14% no peso da estrutura e, na

otimizagdo simultnea, o aumento foi de aproximadamente 0,3%.

Tabela 7.80 — Analise dos resultados — Treliga de 25 barras classica.

Melhor Solugao Referéncia Conquista
Abordagem Exemplo Fregqiiéncia Fregiiéncia ~ Peso  Fregiiéncia
Peso (kg) Peso (kg)
(Hz) (Hz) (%) (%)
Dimensional 7.1.1.2 227,81 - 242,89 (*) - 6 -
Dinamico — Carregamento
7.1.1.3 91,10 - - - - -
Estatico
Dinamico — Carregamento
7.1.1.3 112,44 - - - - -
Dinamico
Forma 7.2.1.2 956,72 - 2070,68 - 54 -
Simulténea 7412 124,37 - 2070,68 - 94 -
Similaridade da Fungdo
77.1.1 215,64 - 242,89 (%) - 11 -
- Aptidao — EF
Q
2 Similaridade da Fungio
& 77.1.1 217,79 - 242,89 (%) - 10 -
© Aptidio — SFA
Simulagao Redes Neurais —
7.7.2.1 218,94 - 242,89 (*) - 10 -
EF
Simulagao Redes Neurais —
7.7.2.1 222,50 - 242,89 (*) - 8 -
RNA
AG Robusto 1 7.7.3.1 220,26 - 242,89 (*) - 9 -
AG Robusto 2 7.7.3.1 218,06 - 242,89 (*) - 10 -
AG Robusto 3 7.7.3.1 221,40 - 242,89 (*) - 9 -
AG Robusto 4 7.7.3.1 216,70 - 242,89 (*) - 11 -
(*) Melhor solugdo obtida por Rajeev e Krishnamoorthy (1992).
Tabela 7.81 — Analise dos resultados — Treliga de 25 barras classica e normativa.
Melhor Solugdo Referéncia Conquista
Abordagem Exemplo Freqiiéncia Freqiiéncia  Peso  Fregiiéncia
Peso (kg) Peso (kg)

(Hz) (Hz) (%) (%)
< Dimensional 7.1.2.1 269,54 - 232221 - 88 -
Q
'% Forma 7.2.2.1 1066,88 - 232221 - 54 -
O Simultanea 7.4.2.1 173,99 - 232221 - 93 -

Dimensional 7.1.2.1 306,11 - 232221 - 87 -

g Forma 7.2.2.1 1066,88 - 232221 - 54 -

é Simulténea 7.4.2.1 174,64 - 232221 - 92 -
2 Maximizagio de

7.5.2.1 501,49 290.49 232221 169,67 78 42

Freqiiéncias — Simultanea
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Um aumento de 78% (Tabela 7.81) no somatdrio das freqiiéncias ocasionou um
aumento de 187% no peso da estrutura, quando comparado a melhor solucdo obtida
para otimiza¢do simultdnea com restri¢des classicas.

Os resultados apresentados na Tabela 7.82 mostram a necessidade de realizar
novas runs (testes), pois 0s mesmos encontram-se incoerentes com a situagao esperada.
Por exemplo, quando se avalia a melhor solug¢ao para esse problema, torre de 47 barras,
esperava-se que a mesma ocorresse para as restricdes classicas. No entanto, a melhor
solugdo obtida refere-se a um problema com restricdes normativas. Mas algumas
tendéncias ja podem ser observadas: a aplicabilidade da estratégia da aptidao baseada
em similaridade da funcao aptidao, pois se obteve um dos menores pesos com 0 menor
custo computacional (Figura 7.45). Outra tendéncia € a otimizagdo simultanea levar o

melhor resultado para a estrutura.

Tabela 7.82 — Analise dos resultados — Torre de 47 barras classica e normativa.

Melhor Solugao Referéncia Conquista
Abordagem Exemplo Fregiiéncia Fregiiéncia  Peso  Fregiiéncia
Peso (kg) Peso (kg)
(Hz) (Hz) (%) (70)
Dimensional 7.6.1.1 1214,42 - - - - -
- Similaridade da Fungdo
S 7.7.1.2 700,89 - - - - -
a Aptidao — EF
<
®) Similaridade da Fungdo
7.7.1.2 737,96 - - - - -
Aptidao — SFA
Dimensional 7.6.1.1 1533,76 - 23315,20 - 93 -
Forma 7.6.2.1 12783,82 - 23315,20 - 45 -
<
-% Simultanea 7.6.3.1 630,28 - 23315,20 - 97 -
g Maximizagdo de
“ Freqiiéncias — 7.6.4.1 2005,26 125,77 23315,20 40,52 91 310
Simultanea
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CAPITULO

8. CONCLUSOES E SUGESTOES

A proposta deste trabalho era desenvolver uma ferramenta computacional capaz
de realizar o pré-dimensionamento das torres de transmissdao, de maneira otimizada. Na
sua forma tradicional, a otimizagdo estrutural adota apenas as restricdes de tensdes e
deslocamentos admissiveis (restricoes classicas). Nesta abordagem, entretanto,
consideram-se também outros requisitos de projeto estabelecidos nas normas de
dimensionamento (restrigdes normativas).

Devido as suas caracteristicas intrinsecas, muitas vezes a aplicagdo dos
algoritmos genéticos torna-se inviavel computacionalmente, em virtude da necessidade
de um elevado numero de avaliacdes da fungdo aptiddo. Esta problematica se agrava
quando se propde utilizar os algoritmos genéticos na otimizag¢do de grandes estruturas,
em conseqiiéncia do aumento significativo da demanda computacional. Uma saida
proposta foi a utilizagdo de técnicas alternativas de avaliagdo da fun¢do aptiddo, que nao

necessitem de uma analise estrutural baseada no método dos elementos finitos.

8.1 CONCLUSOES

Dentro da proposta de constru¢do de uma ferramenta computacional capaz de
realizar o pré-dimensionamento otimizado das estruturas, implementaram-se varios
algoritmos, sendo que cada um deles aborda um tipo de otimizacdo. Além desta
abordagem isolada de cada um dos tipos de otimizagdo, realizou-se também a
otimizagdo simultanea, cuja proposta consiste em utilizar dois ou mais tipos distintos de
variaveis de projetos (areas das segdes transversais dos elementos, coordenadas dos
pontos nodais da estrutura etc.) de maneira conjunta, direcionando a solugdo para um

6timo global.



Os resultados indicam que, entre as trés abordagens (dimensional, de forma e
simultdnea), a otimizacdo de forma ¢ a menos eficiente, uma vez que reduz em
aproximadamente 50% o peso da estrutura e a dimensional em até 88%. Como o
esperado, o aumento das possiveis solu¢des tornou a abordagem simultdnea a mais
eficiente, chegando a reduzir em até 94% o peso da estrutura. No entanto, deve-se
atentar para o fato de que o aumento do nimero de combinagcdes possiveis (areas x
coordenadas) pode gerar varios subespacos factiveis, dificultando a evolucdo para o
otimo global, pois a solu¢do pode ficar presa num subespago de 6timo local.

A inclusdo das restrigdes normativas no processo de otimizagdo propiciou a
obtenc¢do de pré-projetos mais proximos a realidade. Visto que as restrigdes normativas
representam os critérios adotados durante o processo de dimensionamento das
estruturas. Deste modo, apo6s a conclusdo, a solugcdo obtida necessita apenas de ajustes
relacionados aos aspectos construtivos, que ndo estiveram presentes durante o processo
de otimizagao.

Quando se compara os resultados (peso total e areas das segdes transversais) nos
dois casos (restricdes classicas e restricdes normativas), verifica-se que o problema se
torna mais restritivo quando da adoc¢do das restricdes normativas. O que significa que
muitas solucdes obtidas no processo cldssico ndo poderdao ser empregadas na pratica,
pois violardo alguns dos requisitos de dimensionamento. Ou seja, tratam-se apenas de
solucdes teoricas, sem aplicacdes praticas.

As cargas dinamicas tornam o problema mais restritivo, pois restricdes antes
atendidas para carregamentos estaticos de mesma magnitude, agora sdo violadas. Esse
comportamento esta expresso no aumento do peso da estrutura.

Além das consideracdes de tensdes e deslocamentos maximos, quando a
estrutura esta submetida a cargas dinamicas, deve-se também evitar a ressonancia da
estrutura. Ou seja, deve-se garantir que as duas freqiiéncias naturais, do carregamento e
da estrutura, estejam distantes entre si. Este quesito pode ser assegurado acrescentando
uma restricdo ao problema, maximizando as freqiiéncias da estrutura ou ambos. No
entanto, como se observa nos resultados apresentados, a maximizagdo das freqiiéncias
quase sempre acarreta em aumento no peso da estrutura. Destedmodo, a maximizagao
das freqiiéncias da estrutura somente deverd ser adotada, quando a freqiiéncia do

carregamento for de dificil precisdo e ou possuir grande variagdo. Nesses casos,
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recomenda-se adotar um fator de ponderagdo que privilegie o menor peso em vez de
maior freqiiéncia, garantindo que o objetivo primaz seja alcangado.

A utilizacao das redes neurais artificiais como técnica de simulagao estrutural se
mostrou viavel, pois conseguiu simular os resultados e acelerar o processo de
otimizagdo. No entanto, deve-se levar em consideragdo o tempo necessario para o
treinamento da rede, o que pode inviabilizar sua utilizagao.

Na proposta original, as redes neurais simulam os deslocamentos nodais e os
esforgos axiais nos elementos e, posteriormente, calcula-se a funcdo aptiddao. Essa
proposta mostrou-se ineficiente, pois além de necessitar de um célculo posterior da
funcdo aptidao, demanda um tempo maior de treinamento. Ja que nesta proposta hé a
necessidade de treinar duas redes, uma para simular os deslocamentos e outra para
simular os esfor¢cos. Uma alternativa para esse problema foi a utilizagdo de uma rede
capaz de simular diretamente a funcdo aptiddo, sem necessidade de -calcular
previamente os deslocamentos e esfor¢os. A simulacdao da funcdo aptidao por meio de
redes neurais se mostrou eficiente, pois reduziu o tempo de treinamento, conseguiu boas
aproximagdes e reduziu em aproximadamente 50% o tempo necessario para a
convergéncia da solugao.

Utilizando a técnica da aptidao aproximada baseada em similaridade, verificou-se
que os resultados finais sdo muitos bons, reproduzindo aqueles encontrados na
literatura, além de apresentar uma boa aceleracdo de convergéncia. Houve uma reduc¢ao
de 50% do custo computacional, portanto, da mesma ordem quando se usam redes
neurais. Porém, a técnica da aptidio aproximada baseada em similaridade ¢ mais
eficiente, ja que evita o processo de treinamento das redes neurais.

Quando se considera a técnica da aptiddo baseada em similaridade para a
otimizagao da torre de 47 barras, levando em consideragdo as restricoes normativas,
verifica-se 0 mesmo desempenho quando o problema de otimizagdo continha s6 as

restrigdes classicas. Percebe-se, portanto, a eficiéncia e generalidade dessa técnica.
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8.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Sugere-se, para trabalhos futuros:

e Utilizacdo da analise espectral em substituicdo a analise no dominio do tempo,
de forma a tornar o processo mais eficiente.

e Otimizagdo estrutural submetida a cargas sismicas.

e A otimizagdo simultanea (dimensional, de forma e topologica) de grandes
estruturas tridimensionais.

e Estudar a influéncia da maximizag¢ao das freqiiéncias no peso da estrutura.

e Incluir os aspectos construtivos no processo de otimizacdo, permitindo que a
resposta tedrica esteja cada vez mais proxima da solugdo pratica.

e Utilizar outras heuristicas mais eficientes para a solu¢ao do problema, como por

exemplo, os times de algoritmos sugeridos por Castro (2001).
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