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Resumo

Este trabalho pretende determinar a melhor log@zaos apoios de diferentes vigas, que
permita minimizar a respetiva deformada transvergadima.

Para este efeito é utilizada a técnica dos algostgenéticos, em que a expressao da
deformada transversal definida através das equagbesrsais se constitui como fungéo
objetivo. Considerando como variaveis de projet@laissas associadas as localizacbes dos
apoios, esta funcéo objetivo vai evoluindo ao lodg@rocesso de otimizacao.
Complementarmente é ainda realizado um estudo qathaentre algumas variantes dos
operadores genéticos de selecdo, de cruzamenttagduou

A codificacéo deste método de otimizacéo é feita @rurso a um programa de computacao
simbdlica (Maple) e a sua aplicacdo € desenvolgidxemplificada neste trabalho para

diferentes casos de estudo.

Palavras-chavesLocalizacdo 6tima de apoios em vigas; Equacfageisais; Algoritmo

Genético; Operadores genéticos.






Abstract

This study aims to determine the best locationhef supports of different beams, which
minimizes its maximum transverse deformed.

To this effect is used the technique of genetiomtigms, in which the expression of the
tranverse deformed defined by the universal egnatiestablished as the objective function.
Considering the design variables associated wéhatations of the supports, this objective
function evolves along the optimization processm@lementarily it’s also performed a
comparative study between some variants of geoggcators of selection, crossover and
mutation.

The coding of this optimization method is done gsansymbolic computation program

(Maple) and their application is developed and gxéied in this work for different case

studies.

Keywords: Optimal locations of supports on beams; UniverEgjuations; Genetic
Algorithm; Genetic Operators.
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1. Introducao

Nos ultimos anos tem sido muito comum, em projdsliversos tipos e niveis de
complexidade, associar critérios de racionalizalgiwlo-se primazia a vertente econémica.
O conceito de fazer cada vez mais e melhor com sn@uoirsos assenta como uma filosofia
basilar nas industrias. Esta racionalizacdo maaHes através de técnicas de otimizagéo
aplicadas nos processos de producéo, nos recuiszesdos na producdo, no transporte do
equipamento, na forma, local onde sera utilizadordém como € o caso do presente estudo,
no projeto 6timo de vigas.

Um processo de otimizagéo pode ser entendido comaraocesso de busca que tem
como objetivo encontrar solucbes que se mostremadtrelativamente a um determinado
objetivo, constituindo estas solu¢cbes os minimoméaximos dessa funcédo dependendo de
se pretender minimizar ou maximizar as solu¢desaisi de determinado problema. Uma
outra definicdo mais simplista traduz a otimizag&mo o processo de fazer qualquer coisa
melhor (Haupt & Haupt, 1998).

Os métodos de otimizacdo podem ser classificadoduas vertentes: o critério de
busca do minimo local ou do global. Uma das grardesssantagens dos algoritmos
existentes é a sua incapacidade de distinguir @mitocal do global (Haftka & Gurdal,
1992). Esta limitacdo tem incentivado o aprimoramesos algoritmos existentes mas
também o aparecimento de outros.

Entre os algoritmos que surgiram nos Ultimos amaoa fentar ultrapassar o problema
de convergéncia para minimos locais encontra-geraca dos algoritmos genéticos, um
meétodo heuristico que tem como uma das suas vastagéacto de que a solucdo 6tima
qguando encontrada é Unica nas condi¢cdes definmigialmente e potencialmente sera a
solucéo 6tima global. Este método de otimizac@sgiiado no critério de busca encontrado
na teoria da Selecao Natural das espécies propostharles Darwin (1859).

As fases de modelagcéo de um problema de otimizktdier & Lieberman, 2001)
podem ser resumidas na seguinte forma:

i.  Definicdo do problema e recolha de informactes agites;
ii. Formulacdo do modelo mateméatico representativaololgma;
iii.  Desenvolvimento de cédigo base em computador ga#engéo da solucédo do
problema a partir do modelo;

iv. Teste ao modelo e refinamento se necessario;
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v. Implementagcdo em problemas mais elaborados.

A otimizacéo estrutural € uma das areas em quigostmos de otimizagao tém tido
larga aplicacdo onde o objetivo é simples: prod@juipamentos que garantam o
desempenho requerido respeitando as restricoa®gdqoque poderdo dizer respeito a uma
reducao do peso (material) e/ou alteracao da amaiggo dos mesmos.

No caso do presente estudo onde se pretende dessnwa projeto 6timo de vigas,
este deve obedecer a um simples critério: queaasaga projetada para apresentar um valor
méximo de deformada inferior ou igual a um valanesivel. Como € do conhecimento dos
profissionais de engenharia de estruturas este wadximo de deformada depende de
fatores como as propriedades geométricas da viganaterial de que ela é feita do
carregamento a que a mesma se encontra submetitlacdmo das suas condi¢cdes de
fronteira (natureza e localizagéo dos apoios).

O objetivo deste trabalho € o de implementar unogsso de célculo que seja capaz
de otimizar a localizacdo dos apoios de um conjdeteigas submetidas a carregamentos
diversos, encontrando-se em cada caso pré-defimglasondicbes de carregamento, o
namero e localizac&o inicial dos apoios. Partindetal configuracdo inicial pretende-se
minimizar o valor da deformada méxima por alteragas posi¢ces dos apoios. Neste
trabalho serdo consideradas vigas prismaticagrésoas, e como técnica de otimizacao os
algoritmos genéticos.

Uma vez encontrada a melhor solugdo, pretende-sebéta avaliar
comparativamente a influéncia dos principais opanesl do algoritmo genético, como a
selecdo, cruzamentarpssovey e mutacdo abordados em pormenor nos capituloseue
seguem.

Este objetivo pressupde um conhecimento detalhadmdigo fonte das diferentes
fases do algoritmo, o que por diversas razdes ngossivel na maioria dos programas
comerciais existentes que ndo permitem o acessodigo fonte. Neste trabalho utilizou-se
a aplicacdo de computacao simbdlica Maple parangtebeer e implementar o codigo fonte
da analise da estrutura conducente a definicaaiigiid objetivo bem como a técnica de

otimizacdo (algoritmo genético).
1.1. Pesquisa bibliografica

O campo da otimizagdo estrutural ndo € novo, speja primeira em estudos

conduzidos por Maxwell em 1872 e anos mais tard®jpchell em 1904, em que o principal
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problema estudado envolvia determinar o minimo pes@strutura que equilibraria em
seguranca o sistema de forgas externos. A solygasentada por ambos era um sistema de
trelica. Apesar dos resultados promissores, naovehodurante muito tempo um
desenvolvimento nesta area, na sua generalidadgeofemas puramente académicos
(trelica ou vigas) eram resolvidos recorrendo aedes diferenciais, métodos graficos, que
tornavam o processo moroso e desaconselhavel fmgesos importantes.

Nos finais dos anos 50 e principio dos anos 60 caraen a desenvolver-se 0s
computadores de alto desempenho que acabam powuntergrande impacto no
desenvolvimento da programacdo matematica, nomeadano método de elementos
finitos. Schmit (1960) desenvolveu algumas técnifleastimizacdo sequencial aproximada,
que utilizavam este método matematico para res@ingylemas estruturais parametricos.
Uma revisdo bibliografica destas técnicas é aptadarpor Hafta & Gurdal (1992). No
trabalho apresentado por estes co-autores, redfegaesantes do aparecimento de sistemas
computacionais de alto desempenho, a maioria dagd&s na analise de estruturas estava
assente na formulacdo de equacdes diferenciais) eraolvidas usando por exemplo
métodos numeérico. Porém o0s modelos matematicosseeelos eram restritivos na
quantidade de variaveis de projeto a avaliar defdrespaco de busca e para problemas mais
complexos a solucao encontradas convergia parainimmlocal.

Por volta da mesma altura John Holland apresentenadelo de programacao que
replicava a teoria da selecéo natural (ver cap#tutgue viria a ser a origem dos algoritmos
genéticos (AGs). A aplicacdo em casos praticogia ffelo seu aluno Goldberg & Samtani
(1989), que entre outros aspetos considera os A@®® cma ferramenta, no processo de
otimizacao estrutural paramétrica. Desde essaaattuitos foram os autores que tentaram
com sucesso tornar o algoritmo robusto e capaerdgizado em muitas outras aplicacoes,
Holland (2004) apresenta brevemente algumas d&xssasas e o caminho ainda a percorrer
no sentido de tornar os AGs o mais fiel ao procegsgoocorre na natureza.

Procurou-se nesta fase de pesquisa bibliografisaces unicamente os trabalhos
desenvolvidos no processo de otimizacgao estruderidrma, e que utilizavam os algoritmos
genéticos como ferramenta de otimizacdo, mas veudfse que maioritariamente, os autores
ndo fazem distingdo nos processos, mas sim utilizarmmisto de variaveis discretas e
continuas ou seja abordam os trés campos em sirealt§paramétrica, forma ou
topologica). Alguns exemplos descritos aparecemJenkins (1992) onde se aborda o
projeto de porticos, Rajan (1995), Wu & Chow (1985}alante (1996) com aplicacédo em

trelicas, Soh & Yang (1996) apresenta um sistem@d#&olo de vibragdo em vigas.
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Na literatura recente e citando, por exemplo,iméltevisdo de Bendsoe & Sigmund
(2003), a area de otimizacdo estrutural ocupa-sendentrar a configuracdo 6tima no
dominio do projeto, alterando as condicdedronteira de uma configuracdo de teste com
vista a minimizar ou maximizar uma dada funcéo toljesujeita a um conjunto de
restricoes.

Lankalapalli & Eischen (2003) apresentam uma revisliografica da metodologia
utilizada para escolher a melhor posicdo dos apmogstruturas como colunas, vigas e
placas. Os trabalhos apresentados até entdo ¢amsiein encontrar o numero de apoios
necessarios para reduzir uma determinada vari&ekthdo tendo como fungéo objetivo
minimizar a energia de deformacé@o em vigas conginua

Por outro lado os algoritmos genéticos estdo cadamais afastados do modelo
original criado por Holland, em muitos casos foiatroduzidas variacdes e o impacto que
estas alteragcbes produziram foram estudados pdosrautores como 0 caso de De Jong,
(1975), Goldberg (1989) e Michalewicz et al. (199dais recentemente Kumar et al. (2006)
incidiram os seus estudos no mecanismo de mutagacontexto desta técnica de
otimizacao.

Neste trabalho pretende-se, analisar um determic@gjanto de vigas cujos apoios
estdo em posicoes pré-definidas de tal modo gagssgivel:

1. Encontrar a melhor localizagéo para os apoios gdeza a deformada maxima na
viga;
2. Utilizar a equacao universal que governa a linldstiela da viga para construir a

funcao objetivo (fitness) (Barbosa, 2011);

3. Utilizar os algoritmos genéticos como meio paragitio objetivo de minimizacao
da deformada maxima;
4. Apresentar um estudo comparativo dos operadoregiges.

Porém para a concretizagdo destes objetivos focaahmente desenvolvidos e

implementados procedimentos de calculo num progréenaomputacdo simbdlica neste

caso o Maple.
1.2. Organizacao da tese

A apresentacdo deste trabalho segue a metodolddjizada na maioria dos
processos de implementacdo de um algoritmo de z#géo e pode ser dividida em trés

partes.
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A primeira envolve uma analise estrutural do cortggoento das vigas e do método
utilizado para a otimizagdo do problema. Inicialteeg feita uma definicdo clara do
problema através da revisdo da teoria das vigas.rE@sao € apresentada no capitulo 2 e
envolve a analise do comportamento de vigas retasgho transversal constante e com pelo
menos um plano de simetria quando submetidas ezesfde flexdo. Desta andlise resulta a
definicdo da equacdo que governa a linha eladticaoutro aspeto importante abordado
neste capitulo é o efeito dos constrangimentogajetp de vigas.

A definicdo de um modelo matematico capaz de poipoar de uma forma mais
expedita a constituicdo da funcéo objetivo, cujaermieinacdo € reconstituida a cada iteracao,
€ apresentada no Capitulo 3. Para este fim apassesg 0s conceitos fundamentais
associados a formulacdo do método das equacdesrsais; A simplicidade com que este
método permite determinar a deformada de uma vigata a carregamentos combinados
torna-o particularmente apto para a construgaaoigigéb objetivo neste trabalho.

Os algoritmos genéticos sdo descritos no capitulondle é feita uma breve
explicacédo dos conceitos biologicos que servenmtileducao para compreender a teoria da
selecéo natural. Os operadores genéticos e avauastes sdo explicados neste capitulo,
bem como o0s passos necessérios para a implemewdi@agho algoritmo genético simples.
A consolidagédo deste assunto € feita através dseqacdo de dois problemas teste ao
funcionamento do algoritmo genético.

A segunda parte deste trabalho envolve a aplicdgdoconceitos apresentados
anteriormente. Os problemas propostos envolvendlgsarde cinco configuraces de vigas
e sdo apresentados no capitulo 5. Esta analisintieagdo é feita seguindo a metodologia
delineada nos capitulos anteriores. Os valoreso8tiencontrados séo alvo de comparacao
entre os resultados obtidos na andlise estrutasaigas nas condi¢des iniciais previamente
definidas e a solucéo final que é obtida no praxdssotimizacao.

Uma terceira parte deste trabalho surge para analismpacto de modificar os
operadores genéticos na solucao do problema. Quitapiaborda este estudo comparativo

entre os operadores do AGs e mede a influénciasfes tém na melhoria do valor étimo

27



28



2. Otimizacao Estrutural

Todos os métodos e ferramentas que visam auxiiagenheiro a melhorar o projeto
de pecas e componentes, tendo em conta a suateespsslicitagbes (ex: mecanicas,
térmicas, elétricas, etc...) enquadram-se num dondo® designamos de otimizacao
estrutural Fonseca & Cardoso (2009). O objetivéedé®ncontrar os melhores valores para
as variaveis de projeto, satisfazendo todas asgiest impostas ao mesmo.

Existem atualmente trés linhas de pensamento enizaido estrutural: a otimizagéo
paramétrica, de forma e topologica. No primeirmcE otimizadas dimensdes da estrutura
mas mantendo-se a sua forma pré definida. Na @gé@de forma séo alterados unicamente
contornos internos e externos da estrutura comeyamplo as posi¢des das articulagdes
no caso de uma trelica ou o contorno de uma pegailffmo a otimizacao topoldgica que
em termos ilustrativos se pode entender com dizesgjmeito a otimizacao da ligacao entre
elementos de barra e viga, numeros de furos ent@sts entre outros.

Independentemente do processo de otimizacéo edeadhcriacdo do seu algoritmo
abrange os seis passos importantes apresentaddsodacédo, mas no caso da otimizagéo
estrutural o primeiro desses passos pode ser sdigivem quatro vertentes interligados
entre si:

I. Andlise estrutural,
il. Funcao objetivo;
iii. Variaveis de projeto;

iv. Restricbes impostas ao projeto;

No contexto do presente trabalho, a analise da ledéstica da estrutura é efetuada
recorrendo ao método das equacdes universais, rcendo para a definicdo da linha
elastica (funcéo objetivo) todo um conjunto deiinfacdes de natureza material, geométrica
bem como condicfes de fronteira, que se poderasiittoncomo variaveis de projeto e/ou

restricbes impostas ao projeto.

2.1. Funcao objetivo

O sucesso de qualquer problema de otimizacdo demendudo bem adaptado esta

0 modelo matematico ao problema, este modelo (tamussignado como funcéo objetivo)
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deve ser capaz de avaliar o que se pretende otimmgex apresentado como uma funcao das
variaveis de projeto e suas restri¢coes.

A andlise estrutural da viga considera o momergtoiflmaximo na viga, que €
diretamente proporcional a tensdo normal maximaspansavel pela curvatura da linha
neutra. Sendo assim o calculo do momento fletarrssdmo principio de Saint-Venant pode
ser resolvido analisando a curvatura da linha aelta pratica o comportamento da viga
guando submetida a carregamentos transversaigeaigae o momento fletor também varia
a uma distancia a esquerda da viga, sendo esta relacdo exprassa co

5 (1)

onde,

Mf (z)-Momento fletor em qualquer ponto na viga,
EI — Mddulo de rigidez a flexao

p - Raio de curvatura.

Por sua vez a analise da curvatura da linha nepteatem base no teorema
fundamental das curvas planas, define a curvatitaréh curva plana definida no plano
para um ponto Q (%) da seguinte maneira,

d?y
1 —

— dz? 2
P (1+(Z—Z)2)3/2 @

d a’y . L . ~
onded—z e ;’2’ sao respetivamente a primeira e a segunda deridatlancaoy (z), em que

y(z) € a funcdo deformada da viga representada esquamahte na Figura 1. Este
conceito aplicado a uma viga reta considerandex@d num plano, permite extrair uma

relacéo direta entre 0 momento fletor e o compaetdamda linha elastica.

O — P Z
Y v /lﬁ. )
o
- — — — .“

Figura 1 - Curvatura de uma curva plana em um p@ritg y) (Beer et al, 2006

30



Para pequenas deformacdes a inclinagdo da linkigcalde uma vig% =tg(0) =

6 € pequena e o seu quadrado € desprezavel comgaradgounidade, logo a expresséo (2)

pode escrever-se como:
3)

Relacionando assim a expressdo da curvatura dafisigeneutra (1) com a

expressao (3) obtemos a equacao diferencial dedagudem que governa a linha elastica:

4y _ M (2)
dz? EI

(4)

Considerando que a analise incide em vigas prisasg isotrépicas, o médulo de
rigidez a flexdo (EI) é constante. Multiplicando membros da equagdo acima por esse

modulo e integrando emobtemos:

Elj—i = J:Mf(z)dz + C; )
Como referido para pequenas deformacoes

—~ =tgh ~ 6 6)

Substituindo (6) em (5) temos a equacéao caradterida rotacdo da linha neutra.

EIf = J-ZMf(Z)dZ + C; (7)

0

Integrando a expressao (7) extrai-se a equacacteestica da linha elastica.

‘ (8)
Ely = J:I- Mg (z)dzdz + Cyz + G,
0

As constantes de integrac@pe C, associadas a equacdo da rotagdo e da linha
elastica sdo determinadas pelas condicGes de ifegntau por outras palavras, pelas
restricbes impostas as extremidades da viga. Adfudjetivo é entdp(z) e resulta da

expressao (8). Sendo a funcéo objetivo relativaensimiples, a sua construcao requer, no
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entanto, particular atencdo, como se podera depeeata necessidade do calculo das
constantes de integragéo.

2.2. Variaveis de projeto

Consideram-se como variaveis de projeto todos o&npeiros que podem ser
alterados para melhorar o sistema, seja a geondetpaoblema, a area da secéo transversal
a localizacdo dos apoios ou uma dimenséo a sea@dteAs variaveis de projeto podem ser
classificadas como variaveis continuas e discr&aando existe a possibilidade da variavel
poder assumir qualquer valor real/complexo ent&argvel considera-se continua. Se se
considerar por exemplo como variavel de projetecalda do material a utilizar na producéo
de vigas de uma lista sdemateriais entao a variavel é discreta.

E no dominio das variaveis de projeto onde se éracarprincipal diferenca entre os
tipos de otimizacéo estrutural. Na otimizacao pataica o0 dominio das variaveis de projeto
€ estatico e conhecido de inicio, e permaneceenaald durante todo o processo de
otimizag&o. Por outro lado na otimizacdo de formabjetivo é encontrar a forma o6tima
dentro deste dominio, isto € o problema de forrdafiénida agora no dominio da variavel
de Projeto. A parametrizacédo topoldgica envolveetgrdhinacdo simultanea de variaveis
discretas e continuas como o numero, e localiza¢éona de furos dentro do dominio das
variaveis (Bendsoe & Sigmund, 2003).

Se se considerar uma viga conforme a figura 1 contemprimentd. , projetada
para suportar diversos carregamentos previamefitadds, em que o objetivo a atingir
envolve a localizacdo do apoio existente no domduoprojeto entre (,L]. Entdo o
problema de otimizacdo € um problema de otimizagstoutural de forma em que a
localizagc&o dos apoios séo as variaveis de prog@ttinuas, uma vez que 0s apoios podem

tomar qualquer valor ao longo do comprimento da.vig

A
\ 4

Figura 2 - Viga Encastrada (alternando a posi¢éo)

As variaveis de projeto irdo influenciar os valoassumidos pela funcdo objetivo,
na medida em que por exemplo alterar a posicagaio anfluencia diretamente o valor da

sua deformada. Esta relacéo causa-efeito pressopfiecimento sobre a analise estrutural

32



da viga e através de algumas manipulagbes matemétigossivel conseguir encontrar uma

relacdo entre a variavel de projeto e a funcaaiobje

2.3. RestricOes impostas ao projeto

As restricdes do projeto sao, limitacbes impostasigel local ou global do projeto
com vista a obtencédo de uma solucdo admissivels Histitacbes podem ser de naturezas
diversas. Por um lado podem classificar-se contagéss naturais por exemplo quando as
limitacdes estdo dependente da resposta da eatrotuigeométricas no caso de envolver
dimensdes como altura ou comprimento.

Na maior parte dos casos as restricies estao $igdidstamente as variaveis de
projeto dentro de limites minimos e maximos, quaistio ocorre as restricdes recebem a
designacgéo de restricOes laterais e podem sersespiaglas como restricbes de igualdade
e/ou de desigualdade. Uma restricdo de igualdadeeoquando é atribuido a variavel de
projeto um valor fixo durante todo o processo @@iaacao, como por exemplo atribuir um
determinado valor de tensdo maxima, ou do deslagam®or outro lado, quando as
variaveis de projeto podem assumir valores den¢rantervalos de valores, como por
exemplo o apoio estar entPee | entdo a restricdo é de desigualdade (Haftka & Gurda
1992). A definicdo das restricbes € um aspectodonathtal a considerar no processo de
otimizacéo, sob risco de os valores 6timos estéoeando dominio em analise.

Quanto as condi¢cdes de fronteira consideradas, iges \podem ser do tipo
simplesmente apoiadas, em consola, biencastradasteada numa extremidade e apoiada
na outra. Cada um destes tipos de ligacdes diia ge@raus de liberdatida estrutura que
se encontram restringidos ou ndo, o que por sua pemite aferir do grau de
hiperestaticidadedo problema.

Note-se que séo considerados carregamentos dezexclusivamente transversal.

A grande dificuldade em encontrar a melhor posd@®apoios reside na alteracao
do modelo estrutural a cada cromossoma gerado &angde o processo de otimizacao
evolui, tendo em conta a alteracéo das posi¢cOeatmes. A figura 2 apresenta o caso de
uma viga continua de comprimernta@om quatro apoios em que 0 apoio A se encontra ha

posicao zero.

! Movimento néo restringido
2 Numero de reag8es superior ao estritamente neepséa impedir qualquer movimento.
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Figura 3 - Viga continua

A solucéo para este problema passa por criar regrasa modificacéo das posicoes
(permuta) que devem ser seguidas ao longo de tpdacesso, essas regras Sao:

Sejamd; elementos que representam as posi¢cdes dos ajgmids,como referencial
0 inicio da viga. Entao:
* Os apoios podem assumir qualquer posicao ao loagaga:d; € [0,L],

comi =1,..., n apoios;

* A posicao dos apoios deve obedecer a uma hiergffgxidl < d2 < d3).
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3. Equacoes Universais

As equacdes universais constituem-se como um mé®dalculo da linha elastica
de vigas submetidas a diversos carregamentosdais,dorcas concentradas, momentos
concentrados e cargas distribuidas desde que dgarim@armente. As equacdes universais
resultam do método de integracéo direta aplicadacamegamentos cuja ocorréncia € mais
frequente nas estruturas. Para cada tipo espedéstes carregamentos é criada uma
equacéao designada de universal. Este método sqguecipio da sobreposicéo de acdes (e
nao dos seus efeitos), constituindo o contribut@l fidestes carregamentos a equacao
universal completa (Barbosa, 2011). De acordo cesa dormulacdo, elas sdo validas
quando se trate da analise de vigas retas prisasatam pelo menos um plano de simetria
na sua secao transversal, numa situacao de fléxaa. p

Para a constituicdo das equacdes universais, guestdcédo, quer da deformada
transversal, apresentam-se de seguida, os casefasaientes de acordo com a formulagéo
ja referenciada. De notar que a caracterizacaoahoanto fletor que atua numa determinada
seccao da viga é efetuada, considerando a aplicaca®@todo das seccdes tomando como

origem do referencial na extremidade esquerdagia vi

3.1. Forcas concentradas

Forcas concentradas sao conceptualmente forcaggmmnpodendo no entanto ser
consideradas como tal as forcas que atuam em @mass reduzidas quando comparadas
com a dimenséo da estrutura. Consideremos comopéxentrigura 4 que caracteriza uma

viga em balanco com uma carga ponta) aplicada a distancig da extremidade livre

(origem do referencial).

"-1)1' P;‘

Figura 4 - Viga em balanco com carga ponRidBarbosa, 2011)
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O momento concentrado gerado a partir da cargaeotmnacla pontudlP;) € dado
por,
M¢(z) = P;. (z — by) 9)

z b; z
EIQ = f M, (2)dz = j M, (2)dz + j M, (2)dz (10)
0 0 b;
Visto que, no troco consideradb< z < b;, ndo hd nenhum momento concentrado

o integral que caracteriza essa zona sera zermmAsgtegral que caracteriza a equacao das

rotacdes para a viga em balanco € dada por,

“ “ Pi(z — b;)?
EIf = f Ms(z)dz = f (Pi(z—by))dz = — (11)
0 b;
Para a linha elastica temos
“ “Pi(z — by)?
Ely = ff M;(z)dzdz = f sz (12)
0 0

Assim a equacao universal da linha elastica cormide as acbes de forcas

concentradas €,

_ Pi(z—b)? (13)

Ely 3

3.2. Momentos concentrados

A semelhanca do que se disse para as forcas coad@ht os momentos

concentrados sédo conceptualmente momentos aplieadp®ntos de uma estrutura.

M;

Figura 5 - Viga em balan¢go com momento concent(Bdobosa, 2011).
Considerando novamente uma viga em balanco (Figusujeito a um momento

concentradol/;) localizado a uma distancfa — a;), teremos para a equacéo das rotacdes:
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EIf = jZMf(Z)dZ = faiMf(z)dz + fZMf(Z)dZ (14)

(4

Novamente verifica-se que o tro¢co consideraddde,z < q;, ndo tem acéo de
nenhum momento concentrado logo, o integral quacteniza essa zona sera zero, como

resultado o integral que caracteriza a acao de entws concentrados na viga sera,

VA Z
EIO = j M (z)dz = f Mi.dz = Mi(z — a;) (15)
0 ai

De novo, para a linha elastica teremos,

Ely = fszf(z)dz dz = fZMi(Z —a;).dz (16)
0

ai

Assim a equacéo universal da linha elastica panamento concentrado €,

Mi(z — a;)? (17)
Bly=—"5—

3.3. Cargas distribuidas

Cargas distribuidas séo cargas por unidade de aoeo, cujo valor é constante
ou varia linearmente dentro do dominio de aplicalgiicarga. As cargas distribuidas podem
ser triangulares, retangulares ou trapezoidaisdso de cargas uniformemente distribuidas,

a equacao universal é obtida da mesma forma gaega concentrada.
3.3.1. Carga uniformemente distribuida (retangular)

S&o cargas cujo valor por unidade de comprimenig) (¢ constante conforme
representada na Figura 6.

Figura 6 - Viga em Balanco com Carga DistribuidéaRgular(Barbosa, 2011).

Logo,
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0, 0<z<gqg

My = = Cj 18
! {qli-(Z—Ci)-(chl), ¢<=z<l (18)

Ondec; representa o ponto onde se inicia a aplicacao rdg chstribuida. Assim o
integral que caracteriza a equacao das rotacoaspaga em balanco € dada por,
“ (z—c)?

zZ
EIf =] Mf(z)dz=f g1 ————dz (19)
0 (of] 2

A linha elastica devida a acdo de cargas uniforemendistribuidas sera entéo

caracterizada por:

z z 7 — C; 3
Ely = ﬂ- Mg (z)dzdz =j qli.%dz (20)
0 (o8]

Logo a equacéo universal da linha elastica paraaarga distribuida uniforme

(z—c)* (21)

3.3.2. Carga linearmente distribuida (triangular)

S&o cargas distribuidas cujo valor varia linearegur unidade de comprimento,

conforme representado na Figura 7.

AY

Figura 7 - Viga em Balanco com Carga Distribuidadgular(Barbosa, 2011)

Logo,

(22)

M = d2i (Z_di), d<z<l

m (Z - dl) (Z - dl)
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Onded; representa o ponto onde se inicia a aplicacaamgalistribuida, por outro
lado convém referir que o valor da carga distribwidria ded a q,;.

Assim o integral que caracteriza a equacdo dasdesapara a viga em balanco é
dada por,

z z . —d: 3
EIO =f Mf(z)dzzf dai .(Z ) dz (23)
. ol—di 6

3.3.3. Carga linearmente distribuida (trapezoidal)

As cargas distribuidas trapezoidais (combinacdoeents cargas distribuidas
retangulares triangulares) sdo cargas que aplicadas a partpomto a distancia; da

extremidade variam linearmente entre valores dsidade de cargg; e q;.

AY

(Ih

Cy q .
| .

1q 149 >

|

Figura 8 - Viga em Balan¢co com Carga Distribuidapezoida(Barbosa, 2011)
3 4
Z — Cj i —q1i (Z— ¢
( ' 1) + d2i d1i ( ' l) (24)
3! 1915 qz; 4!
A linha elastica devida a acdo de cargas disttdmiitrapezoidais sera entéo

EIf = fZMf(Z)dZ = (qqj )-
0

caracterizada por:
—_— . 4 . — . — . 5
(Z Cl) + d2i d1i . (Z Cl) (25)
4! 191; qa; 5!
Note-se que as expressoes (19) e (23), relativatsi@do para uma carga distribuida

Ely = ﬂ:Mf(z)dzdz = (qqj )-

retangular e triangular, respectivamente, sao o particular da expresséo (24), tendo em
conta que a carga distribuida trapezoidal podeaestruida a partir da sobreposicao das

contribuicbes de uma carga distribuida retangutarte triangular.

39



3.3.4. Caso particular das cargas distribuidas

Os efeitos devidos as cargas distribuidas, pressupi entanto que as mesmas
podendo ter inicio numa dada coordenada longitidmadida a partir da origem, soO
terminam no fim da viga. Caso isso ndo ocorra,gt@ssidade de compensar um efeito que
é introduzido pelas equacdes e que de facto ndteeRrissim a solucao real, quer em termos
de rotacdes quer em termos de linha elastica, pedeobtida considerando cargas
distribuidas iguais mas de sinal oposto de acooio a realidade fisica. A Figura 9 é

exemplificadora desta situacéo.

Figura 9 - Sobreposicdo dos carregamefBasbosa, 2011)

3.3.5. Equacéao universal completa

As equacdes universais completas podem ser entétags partir dos contributos

das situacgdes de carga definidas anteriormenteseFarpara a equagéo das rotagdes:

Pi(z — b;)? _
EI0 = EIf, + ZT + z Mi(z — a;)

(z— Ci)3 d2i —q1i (z— Ci)4
+ E (qqi)- + .
((Qu 3! 194; q2i 4! )

(26)

E para a equacao universal da linha eléstica:
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Pi(z — b;)? Mi(z — a;)?
EIyZEIyO-}-EIeO*Z-FZ(B—'l)-FZ%

(z— Ci)4 d2i — Q1 (z— Ci)s
+ E (qqi)- + .
((Qu 4! 194; q2i 5! )

(27)

onde,

P;- Carga concentrada

M;- Momento concentrado

q1i - Valor inicial da carga distribuida

q»i - Valor final da carga distribuida

a;, b;, c; — Abcissas dos pontos de aplicacao de solicitacdes

Z - coordenada longitudinal da viga

A anélise do comportamento da viga sejam quaisrf@® condi¢cdes de fronteira ou

0 carregamento esta dependente de apenas duantesisie integracdty e y, , constantes
estas que representam a rotagdo e o deslocamdibalalastica na origem do referencial,
que conforme se referiu oportunamente se situxineneidade esquerda da viga. O valor
destas constantes é obtido através da imposic&nukg0es associadas as condi¢cdes de
fronteira existentes. Uma vez determinada a equalg@dinha elastica (deformada
transversal), a equacao das rotacbes bem cometabud¢des de momento fletor, esforco

transverso e eventuais carregamentos distribu@oslistidos por derivacdo sucessiva.

A simplicidade desta metodologia de calculo tanauito eficiente na analise de vigas

hiperestaticas (Barbosa, 2011).
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4. Algoritmos Geneéticos

Os AGs enquadram-se nas técnicas de otimizacaal giwis precisamente na classe
das técnicas evolucionarias e sdo um método hieor{st arte de descobrir) que baseia o
seu critério de busca no mecanismo de selecéaoahatur

As primeiras tentativas de combinar ciéncia da egagéio e evolucao datam do final
de 1950 e inicio de 1960. Em meados de 1960, JoHartd, criou com sucesso um modelo
matematico em codificacdo binaria, tendo como lmapeocesso evolucionario (Holland,
1975). Holland desenvolveu um sistema de class#izajue representava a estrutura de
qualquer programa de computador, este sistemaadsifatacéo consiste num conjunto de
regras, em que cada regra corresponde a uma ac@ndigdo a ser satisfeita por uma parte
da informacéo de dados. Estas condicdes e acGeseatao representadas por cadeias de
bits (Holland, 2004), por exemplo as regras desdiaacao no caso de reconhecimento de
cdes poderia ser codificada em uma cadeia dedritermdo 1 s para bits que correspondam
ao cabelo, latido, cor do pelo e caso nao contarthéHaupt & Haupt, 1998).

O modelo criado por Holland propunha resolver moias complexos cujas solucdes
eram entdo impossiveis com o sistema de computigaitura. Os problemas estudados
eram entdo formulados em termos genéticos e a&wlabtida através do algoritmo
genético. Esta abordagem pioneira deu origem em‘{Adaptation in Natural and Artificial
Systems” (Holland, 1975).

O modelo proposto por Holland também designdo parencional (Koza, 1992),
era composto por esquema de selec¢ao por roletmmanto em um Gnico ponto e mutacao
também em um ponto.

Os AG tém sido objeto de muitos estudos no semtdeeu aperfeicoamento bem
como tém sido utilizados no ambito de muitas erdest aplicacdes ao longo dos anos. Neste
trabalho séo utilizados os AGs com o objetivo deimizar a maxima deformada transversal

da estrutura do tipo viga quando submetida a uermi@ado caso de carga.

4.1. Selecdo Natural

Grande parte dos autores dedicam um espaco aeestlar ligacdo dos algoritmos
genéticos com 0 que acontece na natureza, estapstuba incidira sobre a relacdo que

existe entre a teoria de selecéo natural e os AGs.
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4.1.1. Um pouco de Biologia

E um facto que todos os seres vivos s&0 provesiaigeoutro ser vivo. E os
organismos vivos séo perfeitos agentes de solugém groblemas, quando confrontados
com decisdes (Holland, 2004). No mundo naturakestaisdes sdo tomadas em fracdes de
segundo. E tudo isso comeca com uma Unica célatia €elula € composta por um ou mais
cromossomas, cada cromossoma contém uma uUnica ufagldo impressionante Acido
Desoxirribonucleico (ADN) (Mitchel, 1996). E no ADMnde se concentra toda a
informacdo necessaria para a formagdo do ser @Weromossoma individualmente é
dividido em genes, e 0s genes encerram em si ®digopor sua vez determinam os tragos
ou caracteristicas do ser vivo (fenétipo), porrdedio a possibilidade de os tracos variarem
por exemplo em cor (no caso dos olhos ser azubstacho) € designada por alelos. Por
exemplo (Mendel, 1885) estudou por anos o compemamngenético de algumas espécies
de ervilhas. As suas experiéncias de recombinagfetiga das espécies de ervilhas
permitiram observar que 0s tracos dos “pais” enamsinitidos as geracdes seguintes de
ervilhas, resultando na “Teoria da hereditariedads’conclusées de Mendel definiram-se
a partir da década de 1920 a base da genética maodridley, 2004).

Uma grande maioria dos organismos possui multiplosrossomas em cada célula,
no caso dos mosquitos 6, dos sapos 26, dos hurd@nesdos golfinhos 94. Todos os
cromossomas juntos representam o genoma do orgafiniey, 2004).

Interessante verificar que o niumero de cromoss@pessentados anteriormente
para 0s organismos estdo arranjados aos paregnegtgelhamento é chamado dipléide;
Organismos desemparelhados sdo chamados de hapRal@atureza, a maior parte das
espécies sao dipléides (Mitchel, 1996).

Uma vez que 0S cromossomas na maior parte dos ismyas vivos estao
organizados aos pares, existira neste emparelhajmiglicacdo de genes. Qualquer gene
encontra-se numa localizacdo especifica e ao d$igaem outro formam um gendtipo que
pode ser homogéneo ou heterogéneo. Porém o restited do gendtipo é designado como
fendtipo como por exemplo o corpo, a inteligént@aanho do cérebro etc. (Ridley, 2004)

Durante a reproducéo sexual diploide ocorre o cnerdo, isto € da-se uma troca de
material genético entre os cromossomas dando or@gem Unico cromossoma, 0S gametas
(ou células reprodutivas) proveniente dos pais eefip@m entre si e criam um conjunto
completo de cromossomas dipléides. No caso dadepé&om sexual dos hapldides, a troca
de material genética é realizado por cromossonmsenggarelhados resultando num gameta
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com apenas um conjunto. Os descendentes sao an#mss a mutagcdo, na qual 0s
nucledtidos isolados sdo modificados a partir das para os filhos. As mudancas quase

sempre resultam de erros resultantes da replid&géik, 2012).
4.1.2. Teoria da Selecao Natural

A teoria da selecéo natural € a teoria fundamenitedada para explicar a teoria da
Evolucdo enunciada por Darwin no seu livro “A Onigdas Espécies” e define-se como o
processo pelo qual aquelas formas de organismosndepopulacdo que estdo mais bem
adaptadas ao ambiente aumentam em frequénciavaetainte as formas menos bem
adaptadas, ao longo de uma série de geracbeseyRig004). A selecdo natural é
apresentada em duas categorias (Ridley, 2004):

* A selecéo reprodutiva - A selecdo pelo comportameet acasalamento, seja por
meio da competicdo entre 0s membros do mesmo seadgqy acesso aos membros
de outro sexo, seja pelos membros de um sexo demdedos membros de outro
sexo. Os individuos que possuam certas caractedsilie maior aptidao tém maior
probabilidade de intervir nos processos de rep@atuc

» Aselecdo ecologica - Faz com que 0s organismogpitam para sobreviverem, quer
pela defesa do territorio quer para obtencao deealios, os mais aptos tém maior
probabilidade de sobrevivéncia. Esta aptiddo ngwi¢an o recurso a forca ou ao

tamanho sendo suficiente que os individuos produremprole em niimero maior.

Duas outras categorias sdo anexadas a selecaalpateruzamento e a mutacao
apresentados com algum detalhe no préximo capitulo.

A aptidao/robustez (fitness) no caso de um orgami€rdefinido tipicamente como
a probabilidade que o organismo tem de sobreviaea pe reproduzir ou em funcéo do

namero de descendentes que organismo produziuh@litt996).

4.2. Fases dos Algoritmos Genéticos

Tratando-se de um algoritmo que tem como base @axdamento encontrado na
natureza, a nomenclatura dos AG é similar aos teuibzados no contexto da biologia.
Nas muitas aplicacdes dos AGs o usual € os crormasseerem individuais (hapléides) e
codificados numa cadeia de bits ou representarewalon real.

O termo cromossoma refere-se tipicamente aos thatgi candidatos a solucéo para

um dado problema na analise estrutural, se a solotigna pretendida for a menor
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deformada, entdo os possiveis valores assumidos gehes, constituem cromossomas
candidatos para o efeito. S&o esses cromossomdsi@i@as que competem entre si. Em
termos gerais, numa estratégia elitista, quantchenefor o valor da funcdo objetivo
correspondente a um dado cromossoma, maior serébaljlidade desse individuo ser
selecionado para se reproduzir através da pagtillmacombinacdo dos seus genes. Tal como
se referiu 0s genes podem obedecer a uma codifiddgdria ou em virgula flutuante.

Num cromossoma representado em virgula flutuargerespetivos genes estéao
codificados como nameros reais, em que 0 comprir@mtromossoma depende do nimero
de variaveis de projeto na funcdo objetivo (Adewuy@96). Nesse caso cada gene nao
necessita de descodificacdo prévia para a inforo@dg&po inteiro ou real antes constituem-
se de imediato como os valores das variaveis detprgor exemplo se uma dada variavel
de projeto estiver associada a uma propriedadeialadefinida num dado intervalo entéo
0 gene correspondente poderia representar o valorédiulo de elasticidade

Na linguagem dos AGs os termos, cromossoma ouithdivsignificam ambos a
mesma coisa (Batista et al, 2009¢ste trabalho considerar-se-ao indistintamenteross:
individuo para se referir aos cromossomas, o tgene para se referir a variavel de projeto.
Alguns autores decidem manter o termo geracéo sgopgue outros utilizam iteracéo, na
pratica os termos traduzem o mesmo, um processsegjuecia huma populacao inicial e
que sera alvo dos processos de selecdo, cruzamentdacdo para obtencdo de novos
individuos. Este processo seréa repetido as vezedogem necessarias até a obtencao do
melhor individuo.

O termo cruzamento (crossover) e mutacdo nao sofrenmuma alteracdo na
codificacéo para o AG e seréao apresentados nosilcapa frente.

O funcionamento de um algoritmo genético simplepr@sentado na Figura, X0

apresentado com algum detalhe em seguida.
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Definir Fungdo objectivo; Restri¢des impostas
ao projeto; Selecao das Variaveis

v

->‘ Geragao da Populagao ‘

v

‘ Avaliagdo da fungdo objetivo ‘

v

‘ Selecdo dos progenitores ‘

v

‘ Cruzamento ‘

Conclusao

Figura 10 - Fluxograma de um Algoritmo Genético
4.2.1. Definicao da funcao objetivo

A representatividade e adequacédo da funcao objétivacial para o funcionamento
do AG, devendo estar portanto adaptada a realidadeoblema, querendo isto também
dizer que deverao ser respeitadas as restricoesiagao projeto.

Tratando-se de um problema de otimizacao estrutnmajue a configuragéo da viga
em analise sofre alteracdes constantes fruto damgadaleatoria das posi¢cées dos apoios,
encontrar uma funcéo objetivo que seja capaz deat@das as possiveis combinacdes dos
apoios com vista a minimizar a deformada no probhlemvolve tempo e esfor¢o. Sendo
adicionalmente necessario considerar que cada oagdm dos apoios esta restringida
dentro de um determinado intervalo de valoresdidus pelo comprimento da viga, podendo
ocorrer um aumento ou uma diminuicdo do numeroat®$ em analise.

Para garantir que todos os elementos gerados id@atmte fossem avaliados pela
funcdo objetivo foram deduzidas todas as possieeisbinacfes de apoios e as suas
respetivas restricoes e para cada uma destas cgiibsias suas equacgdes universais da
linha elastica. O conjunto de todas estas equagfe®rsais compde o conjunto das

possiveis funcdes objetivo para o problema a oéimiz
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4.2.2. Definicao da populacéao inicial

A populacao inicial é criada aleatoriamente tendma@ base um numero ae
individuos, em que cada individuo representa urh&&o den variaveis de projeto. Cada
solucdo esta relacionada com um cromossoma e aaveiar representadas nesse
cromossoma, 0s seus genes. (Correia & Tavares).1999

A dimensdo da populacdo inicial corresponde ao ndintetal de individuos
presentes e que serdo avaliados pela funcdo abjdtiesse sentido € necesséario ser
criterioso na definicdo da dimenséo populaciona wer que se a dimenséo da populacdo
for muito pequena existe o risco de ndo ter umabbartura do espaco de busca e com isso
apresentar uma solugdo que nao corresponda ao ofimximo global, este fenébmeno é
conhecido como convergéncia prematura, por outto & a dimensdo da populagéo for
muito grande exigira um esforco de processamentoryeodendo mesmo ser demasiado
tendo em conta a complexidade do problema em enéisupt & Haupt, 1998). E
necessario encontrar um equilibrio entre o esfalgocomputacdo e a capacidade de
percorrer completamente o espacgo de busca.

Em cada iteracdo, os pais séo selecionados a garpopulacdo e sdo aplicados
operadores genéticos de cruzamento e mutacéo Iparecdo dos descendentes, estes novos
individuos substituem os individuos menos capagasado a manter o namero inicial de
individuos na populacdo. Nestas circunstanciasnestgperante um modelo estacionério
(Batista, Perez, & Vega , 2009).

4.2.3. Selecao

A selecdo é caracterizada em dois grupos: umeaefEéd® que dita a quantidade de
individuos que sobrevive, também designada de guibgpgio com dimenséao inferior a
primeira (Correia & Tavares, 1999). Essa quantidbelendividuos que sobrevive depende
do valor da taxa de selecdo, o segundo grupo légisepropriamente dita que caracteriza a
selecao dos individuos candidatos a pais nos metbefmidos a seguir.

A pré-selecdo apresenta uma dicotomia ou seja damartaxa de selecdo pode
prejudicar a mutacdo dos genes no cromossoma @omitp que individuos menos
adaptados sobrevivam. Por outro lado, diminuir am@pode limitar o contdgio positivo
nos genes dos descendentes porque exclui indivichmmavelmente aptos. Portanto é

considerando como critério no operador selecadizagéio de uma taxa de selecéo de 50%.
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A selecao ocorre aleatoriamente por meio de mavasisque apesar de diferentes
mantém a mesma finalidade, ou seja, selecionantie @ populacdo individuos aptos para
serem pais e produzirem descendentes. Alguns desteemas sao: selecdo por roleta,

torneio e a selecéo natural.

4.2.3.1. Selecao por roleta

A selecdo por roleta baseia-se na criacdo de udaade probabilidades, que pode
ser proporcional ao valor da funcéo objetivo oypproional a classificacdo dos individuos,
a diferenca entre as funcdes reside na uniformidageobabilidade, o que impede a rapida
convergéncia para determinados individuos com pititbade mais altas.

Neste trabalho recorreu-se ao esquema de seleg@abgistica proporcional a
classificacdo do individuo para a construcdo daardd probabilidades pelo motivo
mencionado acima mas também porque o seu funcioriarééndependente do problema.

Assim a probabilidade para cada classificacao é gad

_Nkeep—n+1

P, = (28)

ZNkeep

n=1 n

onde,
B,-Probabilidade para cada classificacéo
Nieep-NUmero de individuos sobreviventes

n- Classificacdo do individuo

Para cada probabilidade da classificacao é obtda arobabilidade acumulada. Em
seguida séo criados dois vetores com a dimensadrmero de pares permitidos, cada um
destes vetores correspondem aos progenitores om,esendo os valores destes vetores sao
gerados aleatoriamente no intervalo entre zero.e um

Inicia-se a roleta por escolher o primeiro valowetor criado e compara-lo com os
valores da probabilidade acumulada se o valor ksimestiver dentro do intervalo na roda
de probabilidades entéo é aceite. Caso contré&longnado. Os valores aceites devolvem
um namero que corresponde ao indice do individieziemado para pai ou mée (Adewuya,
1996). Este processo prossegue até atingir o nldegpares formados

Para garantir que os melhores individuos séo selados € usual organiza-los por
ordem crescente ou decrescente dependendo se @reimdemos € minimizar ou

maximizar.
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4.2.3.2. Selecéo por Torneio

A selecao por torneio pressupde criar uma compeénée grupos de individuos na
populacao escolhidos aleatoriamente, onde os neallsdio selecionados para serem os pais.
Este torneiro ocorre até que o numero de paresaftmmesteja completo. O tamanho do
torneiro, ou seja, a quantidade de individuos quepetem entre si utilizado neste trabalho
€ 2 sem substituicdo, apesar de se encontrar amadgreferéncias a utilizacdo de um
tamanho de torneio de 3. Neste tipo de selecdoondoe a pré-selecdo o que também
implica que ndo exista uma classificacdo cresaantiecrescente dos individuos (Goldberg
& Deb, 1991).

4.2.3.3. Selecado Natural

A selecéo natural é a selecéo aleatoria pura, ensgescolhe de forma puramente
aleatéria os individuos para formarem pares. Sindisiduos melhores adaptados séo
escolhidos para o acasalamento, a garantia paliaspaconteca recai inteiramente na pre-
selecdo onde os melhores valores dos individuamfiordenados para que aparecam no

inicio da tabela.
4.2.4. Operador genético: Cruzamento

O cruzamento ou “Crossover” entre os individuossdlapopulacédo permite gerar
novos descendentes de modo a obter uma nova paputken individuos (Correia &
Tavares, 1999). De forma generalista 0 cruzameetonife que os individuos mais
adaptados transmitam parte da sua informacéo asslescendentes abrindo a possibilidade
para que os descendentes convirjam para a soltdigda do problema. A maneira mais
simples de explicar o operador cruzamento contangar através da codificacdo binaria,
razao pelo que, na sua maioria os trabalhos digpiend apresentem mesmo que 0s
problemas propostos utilizem valores de virgulaufinte. Uma consideracdo sobre métodos
de cruzamento utilizando valores reais foi aprestnpor Adewuya (1996).

Variantes do mecanismo de cruzamento original fadasenvolvidos e estudados

por diversos investigadores. Neste trabalho aptasers apenas alguns.
4.2.4.1. Cruzamento num ponto

Cruzamento num ponto consiste na selecdo aleatieriuma posicdo onde se
processa a divisao do individuo em duas partesyen11). Em seguida é produzida uma

ligacdo entre as sec¢des que se encontrem a diogitanto de cruzamento (pai) e a esquerda
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do ponto de cruzamento (mé&e), assim, os filhosteBgenes compostos por aqueles dois

tipos.

Parent 1 X X3 X3

Xp

Parent 2 ¥ ¥2 ¥3 | ¥n

\— CTOSSOVET Sile

(Before Crossover)
Chald 1 X X3 ¥3 s ¥i
Child 2 Yi ¥z X3 Xn

{Adver Crossover)

Figura 11 - Cruzamento em um pofalewuya, 1996)
4.2.4.2. Cruzamento em dois pontos

O cruzamento em dois pontos tem um procedimentelbamte ao anterior, ou seja,
seleciona-se aleatoriamente as posicOes para nesie, caso em dois locais (¥yural2)
e em seguida trocam as posi¢coes entre as partpesiades referidas. Este procedimento é
mais vantajoso que o0 anterior, pois ao utilizaroatecem duas localizacdes € possivel
explorar mais facilmente o individuo na busca dmétem comparacdo com o método

anterior.

Parent |1 Xy X3 Xy Xy s Ay,

Parent 2 ¥i Y2 ¥ ¥a ¥n

\_ CIOSLOVES Sile

(Before Crossover)

Child 1 % o | ¥ | %a | e | o=

Child 2 | X3 Xy Y1 e ¥n

{Afer Crossover)

Figura 12 - Cruzamento em dois pontddewuya, 1996)
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4.2.4.3. Cruzamento uniforme

O cruzamento uniforme pode ser considerado umesdsemo dos anteriores porque
sdo selecionados pelo menos dois locais de conpeinaipal diferenca esta na escolha
aleatoria dos pais para troca de posi¢cdo dos geeeslhe aleatoriamente qual dos pais ira
transmitir os seus genes para os filhos, a esdab@enes obedece a uma probabiligade
Se o valor de probabilidade for maior Y& os genes tém caracteristicas muito préximas
do primeiro progenitor do contrario tem caracterdst do segundo, caso o valor seja
intermédio entdo o gene possui uma combinagcdo dogemitores (Adewuya, 1996,
Michalewicz, 1998).

4.2.4.4. Operador de cruzamento: AG virgula flutuante (VF)

De acordo com alguns autores (Adewuya, 1996; Mestiak, 1998; Mitchel, 1996;
Haupt & Haupt, 1998), os operadores de cruzamemcidnam melhor quando se utiliza a
representacdo em virgula flutuante do que na reptagsdo binaria. Isto porque de acordo
com 0S mesmos, 0s valores gerados inicialments peétodos anteriores sédo transportados
para as proximas geragdes mas com outra combinagaaxistindo assim introducéo de
dados novos. Este facto relega a responsabilidddlepara introducado de dados novos ao
operador de mutacéo.

Com vista a combinar os valores das variaveis miewées dos pais e passa-los aos
descendentes, Adewuya (1996) e Michalewiz (199&rams o método designado por
blending methodgue consiste em, encontrar modos de combinarlosegadas variaveis
de dois progenitores em novas variaveis nos desoégsl Usando um raciocinio similar
Haupt & Haupt (1998) recorre a combinacdo de métati extrapolagdo e cruzamento.
Primeiro seleciona aleatoriamente o ponto de crenton(variavel de projeto), em seguida
utiliza o ponto de cruzamento para produzir os damhvos a serem transmitidos aos filhos
de acordo com a expressao.

Prew1 = Bna — B * (Pna — Paa) 29)

Prewz = Paq + B * (Pna — Paa)

Onde,

P,.w1 - Primeiro descendente

P,ew2 - Segundo descendente

B - Numero aleatério no intervalo [0,1]

a- Ponto de cruzamento (numero aleatério no interfglIN variavel de projeto]
B,, - Primeiro progenitor

P, - Segundo progenitor
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4.2.5. Operador genético: Mutacao

Quer na analise da teoria da selecdo natural, maeaplicacdo dos algoritmos
genéticos, este operador permite a existénciatdagbes significativas nos individuos da
populacdo, o que podera impedir a convergénciagiteanem torno de um étimo que pode
ser local. A mutacao ocorre sobre os individuosltastes do processo de cruzamento e
numa taxa pré-selecionada. O numero de mutacdegié enultiplicando a taxa de mutacao
pelo total de individuos e parametros (genes) palpgdo. Assim, aumentar o niumero de
mutacdes aumenta a liberdade de procura do algopéara fora dos espacgo de busca (Haupt
& Haupt, 1998), raz&o porque muitos autores prefit@balhar com valores baixos de taxa

de mutacdo. De entre os esquemas de mutacado $acades os seguintes.
4.2.5.1. Mutacéo uniforme

A mutacdo uniforme consiste em escolher aleatoriggnem ou Varios genes
dependendo da taxa de mutacao definida e substisein valor por outro dentro do intervalo
definido para o gene e de acordo com uma distdouipiforme. Cada gene tem exatamente
igual probabilidade de sofrer mutacdo. Em algurs garantir uma maior diversidade
dentre a nova populacdo adiciona-se ou multipkcae gene alvo de mutacdo um valor

entreO e 1.
4.2.5.2. Mutacédo ndo uniforme

Este procedimento tem a mesma finalidade que @psocanterior mas a substituicao
do gene é feita seguindo uma distribuicdo ndo tmdo Uma adaptacdo da expressédo
apresentada por Michalewicz (1994) é aplicada riestt@lho da seguinte forma:

B (d-p)-f(iga), 1,.<05
p =1pi—(pi—d) fliga), 1>05
Di , c.C
(30)
onde,
iga
maxit

fliga) = (- (1 — NP

p - Corresponde ao gene mutado

p; - Corresponde ao gene escolhido para ser mutado
d- Limite superior do gene

d - Limite inferior do gene

iga - Numero de iteracéo
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r, — Probabilidade de sele¢céo do gene
b - Parametro de nao uniformidade (nestes trabalhsiderou-sé = 5)

4.3. Verificacdo de convergéncia

Os elementos candidatos sdo alvo de sucessivaag@ea pela fungéo objetivo até
gue ocorra a convergéncia. Caso contrario o progessiniciado.

A convergéncia do AG ocorre quando todos os indeédtendem a ser muito
parecidos e 0s operadores genéticos praticameatgaeram individuos novos. Assim, a
medida que as sucessivas itera¢des vao sendadzajalesejavelmente os individuos irdo
comecar a convergir em torno de um valor. Na dgimido algoritmo existem alguns
critérios que definem a paragem do mesmo,

* O AGpéaraquando o numero de iteragcbes maximo pre-defid@axingido;
O AG para quando se atinge um valor de tolerancia definiaa @ processo de

otimizacdo em curso.

Matematicamente néo existe um meétodo que garactegergéncia do algoritmo
genético em torno do valor global. Relativamentsta matéria, Haupt & Haupt (1998)
aponta algumas directrizes relevantes, para al&mumcionados enquanto critérios de

paragem.
4.4.  Algoritmo Genético em Virgula Flutuante

O termo algoritmo genético VF esta relacionado odipo de codificacao utilizado.
As primeiras aplica¢gfes para os AG, utilizavam wodificacdo binaria. Assim ainda hoje
h& muitos autores que consideram a utilizacdo ds d€3sa natureza. Isto pese embora,
muitos destes problemas usarem variaveis de prdget@tureza continua. Desde ha alguns
anos, ja estdo igualmente vulgarizados os AGs apresentacdo em virgula flutuante,
existindo j& alguns programas computacionais caaisrgue incluem os AGs na sua
biblioteca de rotinas.

No estudo presente, a codificacdo e implementag@d3ifoi realizada com recurso
ao programa de computacao simboNtaple

Um Algoritmo Genético simples é caracterizadoyroga estrutura de programacéao,

cujo pseudo-cddigo se apresenta:
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Inicio

Criar populagéo inicial.

Avaliar a funcéo objetivo (fitness)

Iniciar ciclo de calculo (enquanto critério de pman n&o estiver satisfeito)
Selecédo
Cruzamento
Mutacao

Avaliar a funcéo objetivo (fitness)

Fim do ciclo.

Neste trabalho foram considerados diferentes mgeces de sele¢cdo, cruzamento e
mutacdoPorém convém ter em atencdo que o motivo de us& ¥F em vez do binario é
bem explicado por Michalewicz (1992) onde se dig ‘@s estudos conduzidos indicam que
usar uma representacao/codificacdo da informacadrguoia flutuante é mais rapido, mais
consistente em cada iteracéo e fornece maior aegsincipalmente porque a codificacao

binaria para dominios maiores requer representgyodstivamente longas).
4.5.  Verificacdo do Algoritmo: Problema teste

A explanacéao do AG apresentada serve de base pamemnentacao do algoritmo
genético num programa de computacdo simbolica @Japlpos esta fase o algoritmo é
verificado recorrendo a dois problemas, que porv&armpermitem entender as fases de
implementacdo dos operadores genéticos de seleg@amento e mutacdo. O primeiro
problema utiliza inicialmente uma variavel de ptoje a solucdo oOtima € encontrada
utilizando o método analitico, o segundo problessduas variaveis de projeto e é utilizado

um método de programacéo linear na busca de sodlicéa.
4.5.1. Problema 1- Polinbmio de 2° grau.

Considerando a seguinte funcéo polinomial, pretesedminimizarf (x) cujo valor
dex esta contido no intervalo [0, 6],
f(x)=x%—-5x+3
min f(x),
sa: 0<x<6
Para a analise desta funcéo bastaria substitdiimgdo todos os valores inteiros de

x pertencente ao intervalo, para verificar o congnénto do algoritmo apdés a codificacao.
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O resultado para esta funcdo (ver FigiByx é uma parabola com concavidade

positiva onde o valor minimo ocorre para 2,5, e € igual a -3,25.

8 -

Figura 13 - Gréfico da funcao Polinomial de teste

A simulacéo desta funcéo é feita utilizando o atgwr genético simples com o

operador selecao por roleta, cruzamento num pomtotacao uniforme.

O AG é ajustado para 0s 0s seguintes parametros:

NUmero de parametros a otimizar € igual a 1
Constituicdo do cromossona)

Taxa de mutacéo é de 0.05

Taxa de selecéo (a populacdo que sobrevive) de 0.6

Dimensé&o populacional de 35.

Definida a funcao objetivo, bem como as restrighgsostas a esta funcao, o passo

a seguir é a criacao da populacao inicial. Nestenpko sera criada uma populacao inicial

de 12 individuos,t = 12 e n = 1) para permitir ilustrar os operadores usados.

Cada individuo presente na populagéo inicial € atancom um Unico gene, gerado

aleatoriamente dentro do intervalo definidp6], € os membros desta sédo avaliados de

acordo com a funcao objetivo. Do resultado des#diapéo obtém-se a solucdo candidata

ao 6timo.

Na Tabela 1 estdo representados os genes da papuiégal e os individuos candidatos a

solucéo otima.
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Tabela 1 - Populacgéo Inicial ¢féx) e valores de fung&o objectivo

x f(x)
4,852964 2,286439
0,788065 -0,31928
4,824443 2,153034
4,787534 1,982813
2,734408 -3,19505
1,392491 -2,02342
0,487702 0,799343
3,161796 -2,81203
4,566879 1,02199
0,634934 0,228471
4,52896 0,866677
4,073618 -0,77373

N
Phowom~NoohwNPR

=
N

Apos a criacdo da populacéo inicial, os individiieste caso coincidentes carao
que corresponderdo os valores da funcdo objé¢tixd) sdo organizados tendo atencéo o
objetivo a atingir, isto €, o objetivo de minimizam de maximizar. Uma vez que neste
exemplo o que se pretende é minimizar, os indivddeodo organizados por ordem crescente
para que se faca a pré-selecdo. Fica claro quelieidno f(x)s € o melhor dos doze

individuos.
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Tabela 2 - Individuos sobreviventes e as respetis@sabilidades de sele¢éo e acumulada por cleessio
(problema 1)

~ _Probabilidade Acumulada

£2) Probabllldz;l)(jle de Selecéo n N

i=1

1 -3,19505 0,285714 0,285714

2 -2,81203 0,238095 0,52381

3 -2,02342 0,190476 0,714286

4 -0,77373 0,142857 0,857143

5 -0,31928 0,095238 0,952381

6 0,228471 0,047619 1

A subpopulagéo que sai da pré selecéo é compdstéopeseis da tabela acima. Seguindo

0 método de selecao por roleta, sdo escolhidosoggipitores:

Mae = [4,2,6]

Pai = [5,4,1]

O individuo 4 emparelha com 05, 0 2 com 0 4 ecori 0 1. O passo a seguir € 0
cruzamento, é nesta fase que os seis piores indwisBio descartados e substituidos pelos
descendentes produzidos pelo cruzamento entre issmsghores. A Tabela 3 abaixo
apresenta os novos individuos gerados, seguindet@doiogia de cruzamento num unico

ponto.

Tabela 3 - Valor da fungao objetivo apés selecéimeamento

f)
-3,195053079
-2,812025748
-2,023424024
-0,773725031
-0,319279954

0,22847088
-2,227524124
-1,928668942
-1,663721406
-2,297542796
-2,165078441
-2,903005202

O oo ~NOO O, WN -

PR e
N RO

Apds o cruzamento, € a mutacdo que introduziréan@éima populacdo novos
membros que podem ser benéficos ou ndo para ossmae otimizacdo. Este novo
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individuo aparece agora na posi¢cdo nove com o daleB,247066294 em substituicdo do
anterior valor de -1,663721406.

Tabela 4 - Valor da funcao objetivo apds a mutacdo

f(x)
-3,195053079
-2,812025748
-2,023424024
-0,773725031
-0,319279954

0,22847088
-2,227524124
-1,928668942
-3,247066294
-2,297542796
-2,165078441
-2,903005202

©O© 00 ~NO O1h WN P

PR e
N RO

Estes valores sédo obtidos unicamente na primaracidio. Uma vez terminado o
processo de otimizacdo a matriz solugcdo compodtss peelhores individuos de cada
iteracdo € apresentada na Tabela 5 e verificaesa galugédo 6tima é encontrada na segunda

iteracao, nao existindo nenhum valor inferior @ est

Tabela 5 - Melhores individuos e valores de furaigjetivo apds 12 iteracbes (problema 1)

x f(x)
2,734407596 -3,19505
2,554163692 -3,24707
2,554163692 -3,24707
2,554163692 -3,24707
2,554163692 -3,24707
2,554163692 -3,24707
2,554163692 -3,24707
2,554163692 -3,24707
2,554163692 -3,24707
2,554163692 -3,24707
2,554163692 -3,24707
2,554163692 -3,24707
2,554163692 -3,24707

Aumentando a dimensao da populagéo para 35 indigjduresultado encontrado a
nona iteragdo conforme apresentado na Tabelaugédg obtido analiticamente.
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Tabela 6 - Melhores individuos e valores de furgiietivo apos 35 itera¢des (problema 1)

Iteracdo x f(x)

0 2,647185 - 3,22834
2,647185 - 3,22834
2,293890 - 3,22834
2,708206 - 3,22834
2,708206 - 3,24584
2,592868 - 3,24637
2,435500 - 3,24990
2,550495 - 3,24998
2,489927 - 3,24999
2,495720 - 3,25000

O© 0O NOO Ol h WDN P

33 2,500000 - 3,25000
34 2,500000 - 3,25000
35 2,500000 - 3,25000
Pelo que pode-se concluir que a codificacdo doriaigo genético funciona para

otimizacdo de fun¢cdes com uma variavel.
4.5.2. Problema 2 — Fungdo com multiplos extremos

Repare-se agora que para uma questdo mais conmgplekaracdo da forma como
utilizamos o AG € minima. Neste caso estuda-se fumgdo com multiplos extremos,
possuindo duas variaveis de projetey , Haupt & Haupt (1998).

f(x,y) = xsin(4x) + 1.1y sin(2y)
min f(x,y)
s.a:—10<x <10
-10<y <10

O grafico tridimensional desta fungéo no dominfenenciado revela a existéncia de
varios pontos de minimos locais, pelo que o AG dienser capaz de encontrar 0 minimo

global dentro do espaco de pesquisa definido petascdes das variaveis de projeto.
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Figura 14 - Grafico da funcdo objetivo com duasaxaris de projeto (problema 2

Para este caso comecou-se por utilizar o comamiairhizé do softwareMaple,
para encontrar, ou produzir, o valor minimo da &mgom multiplos extremos apresentando
0S seguintes resultados:

f(x,y) = —18,55472
x =9,0389 ey = —8,6682

A simulacao do Algoritmo Genético para esta fungdieita utilizando o método de
selegéo por roleta, cruzamento num ponto e mutagéarme.

O AG é ajustado para 0s seguintes parametros:

= Numero de variaveis de projectd :

= Constituicdo do cromossona, y]

» Taxa de mutacgédo € igual 0.05;

» Taxa de selecao (populacdo que sobrevive) de 0.5;

= Dimensao populacional de 35. Neste exemplo a diateda populacéo sera

reduzida para 20 para efeito de demonstracéo.

A populacéo inicial € criada aleatoriamente consitido a restrices impostas as
variaveis de projeto e considerangio= 20 e n = 2, para efeito de demonstracdo dos
operadores usados. Apos a criacao da populacda imscseus elementos séo avaliados pela

funcao objetivo produzindo os resultados apresestad Tabela 7,
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Tabela 7 - Populacéo Inicif(lx, y) e valores da fungéo objetivo

x y f(xy)
1 -9,3110784 9,1898485 - 8,6670608

2 9,0044410 5,8441466 - 13,8963306
3 -3,6580104 8,3147105 -4,0656339

4 3,8965725 -1,5647743 0,4936706

5 6,4691566 -7,162273212,1211944

6 -8,0573644 6,0056094  2,3734959

7 -9,0765722 - 0,2924870 - 8,7555481

8 -4,4615403 9,1433390 -9,1294177

9 -9,3633431 9,4118556 - 2,5453963
10 4,1209218 -6,8477384 3,9240151

11 -6,5762662 9,29777/07  3,4909493
12 3,1095578 9,1501367 - 5,6521349
13 -2,1554596 0,9376304  2,5345969

14 4,8626494 -4,4300356 5,3577319
15 5,1548026 -8,0491919 1,6835418
16 3,5747031 2,6471849  1,0955699
17 8,6798650 8,2675171 -8,0924278
18 6,9825861 - 7,4602637 8,1693813
19 -9,2857664 8,1158387 - 9,3659295
20 3,1148140 6,29447/37 -0,1766977

Observa-se que o individuo9,0044410;5,8441466) € o melhor dos vinte
individuos. A pré - selecéo dita que os individomenos adaptados sdo empurrados para o

fim da tabela ocupando as ultimas posicoes.

Tabela 8 - Individuos sobreviventes e respetivabatiilidades de sele¢do e acumulada por classificag

(problema 2)
Probabilidade de Selegé.oPrObab'“da}lde Acumulada
f(x,y) P P,

i=1
1 -13,896331 0,181818 0,181818
2 -9,365930 0,163636 0,345455
3 -9,129418 0,145455 0,490909
4 -8,755548 0,127273 0,618182
5 -8,667061 0,109091 0,727273
6 -8,092428 0,090909 0,818182
7 -5,652135 0,072727 0,890909
8 -4,065634 0,054545 0,945455
9 -2,545396 0,036364 0,981818
10 -0,176698 0,018182 1
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A selecéo por roleta escolhe os individuos pareasalamento, resultando,

Mae = [2,6,6,3,3]
e,
Pai = [2,4,2,9,4]
Assim, o individuo numero 2 vai emparelhar com o Bydividuo niimero 6 com o
namero 4, o individuo nimero 6 com o numero 2 dividuo numero 3 com o numero 9 e
0 numero 3 com o0 numero 4. Apés a selecdo ococreizamento e produz as alteracbes

visiveis na Tabel8.

Tabela 9 - Individuos ap0s selecdo e cruzamenaboees da fungéo objetivo (problema 2

x y f(xy)

1 9,0044410 5,8441466 -13,8963306
2 -9,2857664 8,1158387 -9,3659295
3 -4,4615403 9,1433390 -9,1294177
4 -9,076572Z - 0,2924870 - 8,7555481

5 -9,3110784 9,1898485 - 8,6670608
6 8,6798650 8,2675171 -8,0924278
7 3,1095578 9,1501367 -5,6521349
8 -3,6580104 8,3147105 -4,0656339
9 -9,3633431 9,4118556 - 2,5453963
10 3,1148140 6,2944737 -0,1766977
11 -9,2857664 8,1158387 - 9,3659295
12 -9,2857664 8,1158387 -9,3659295
13 -2,2588936 - 0,2924870 1,0347961

14 1,8621864 -0,2924870 1,8890220
15 8,6798650 8,2294331 -7,5759163
16 -9,2857664 4,0359743 - 9,9649099
17 -5,4252114 9,4118556  1,2853844
18 -8,3996719 9,4118556  6,6077655
19 -4,4615403 5,8409530 - 8,7326800
20 -9,0765722 3,0098989 - 9,7952024

A mutacao ocorre na posicao 8, e 16 com a entradwbs individuos conforme
a Tabela 10.
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Tabela 10 - individuos ap6s a Mutagéo e valordsigigio objetivo (problema 2)

x y f(xy)

1 9,0044410 5,8441466 -13,8963306
2 -9,2857664 8,1158387 - 9,3659295
3 -4,4615403 9,1433390 -9,1294177
4 -9,076572Z - 0,2924870 - 8,7555481

5 -9,3110784 9,1898485 - 8,6670608
6 8,6798650 8,2675171 -8,0924278
7 3,1095578 9,1501367 -5,6521349
8 -3,6580104 0,5455984  3,7516008

9 -9,3633431 9,4118556 - 2,5453963
10 3,1148140 6,2944737 -0,1766977
11 -9,2857664 8,1158387 -9,3659295
12 -9,2857664 8,1158387 - 9,3659295
13 -2,2588936 - 0,2924870 1,0347961

14 1,8621864 -0,2924870 1,8890220
15 8,6798650 8,2294331 -7,5759163
16 -9,2857664 8,1539227 - 0,5667983
17 -5,4252114 9,4118556  1,2853844
18 -8,3996719 9,4118556  6,6077655
19 -4,4615403 5,8409530 - 8,7326800
20 -9,0765722 3,0098989 -9,7952024

Os resultados apresentados na TaBedaTabelalO sdo obtidos com apenas uma
iteracdo. A Tabeldl apresenta as melhores solu¢cdes em cada iteragaorespetivos

valores de variaveis de projeto. Verifica-se ggelagédo 6tima é obtida a quinta iteracao.
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Tabela 11 - Melhor valor da fung&o objetivo comiteéacdes e dimensdo populacional igual a 20 (proal
2)

iteracao x y f(x,y)
1 9,0044410 5,8441466- 13,8963306
2 - 9,0765722 8,7592199 - 18,2929144
3 - 9,1104998 8,7592199 - 18,2929144
4 - 9,0765722 8,7592199 - 18,2929144
5 - 9,0765722 8,7592199 - 18,4496765
6 - 9,0765722 8,7592199 - 18,4496765
7 - 9,0765722 8,6800788 - 18,4496765
8 - 9,0765722 8,6800788 - 18,4496765
9 - 9,0765722 8,6800788 - 18,4496765
10 - 9,0765722 8,6800788 - 18,4496765
11 - 9,0765722 8,6800788 - 18,4496765
12 - 9,0765722 8,6800788 - 18,4496765
13 - 9,0765722 8,6800788 - 18,4496765
14 - 9,0765722 8,6800788 - 18,4496765
15 - 9,0765722 8,6800788 - 18,4496765
16 - 9,0765722 8,6800788 - 18,4496765
17 - 9,0765722 8,6800788 - 18,4496765
18 - 9,0765722 8,6800788 - 18,4496765
19 - 9,0765722 8,6800788 - 18,4496765
20 - 9,0765722 8,6800788 - 18,4496765

Aumentando a dimensédo da populagéo para 35 indigiduesultado encontrado a
132 iteracdo € igual ao obtido no processo de zdigdo, recorrendo a funcao “minimize”

do Maple.
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Tabela 12 - Melhores individuos para 35 iteracodsnensao populacional igual a 35 (problema 2)

lteracOes x y f(x,y)

0 9,0044410 -8,2675171 - 15,6424130z
9,0044410 -8,7640473 - 18,2918102¢
9,0044410 -8,4829338 - 18,2918102¢
9,0044410 -8,4829338 - 18,2918102¢
9,0587447 -8,7640473 - 18,5018907C
9,0336251 -8,6158858 - 18,55042791
9,0220232 -8,6725086 - 18,55403441
9,0404252 -8,6484027 - 18,55403441
9,0404252 -8,6534749 - 18,5545407¢
9,0404252 -8,6534749 - 18,5545407¢
9,0404252 -8,6734855 - 18,55457197
9,0404252 -8,6692245 - 18,5545721¢€
9,0404252 -8,6680514 - 18,5545721¢
9,0404252 -8,6682660 - 18,55457227

O 0N Ol WN P

PR R e
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32 9,0404252 -8,6681401 - 18,55457227
33 9,0404252 -8,6681685 - 18,55457227
34 9,0404252 -8,6681858 - 18,55457227
35 9,0404252 -8,6681860 - 18,55457227
Pelo que podemos concluir que a codificacdo do #t& @rreta e capaz de otimizar

fungBes com mais de uma variavel de projeto congquaserdo utilizadas neste trabalho.
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5. Apresentacao do caso de Estudo

Conforme se referiu previamente pretendeu-se, deredies casos de estudo,
determinar a melhor localizacdo de apoios de viges conduziriam ao menor valor da
deformada maxima transversal seguindo a metodolagiasentada no capitulo 0, os
algoritmos genéticos, conhecendo a localizacdaaams aplicadas. Considerou-se para o
efeito, a analise de 5 (cinco) vigas estaticamerdeterminadas, submetidas a diversos
carregamentos transversais incluindo o peso pro@riperfil escolhido sera do tipo I, em
aco macio, de larga aplicacdo na construcdo detests metalicas. Uma vez que o que se
pretende € minimizar a deformada méaxima alterasdmai¢ces dos apoios, considerar-se-
a que os carregamentos aplicados as diversasnégase alteram durante todo o processo
de analise.

A funcéo objetivo para estes casos de estudo é@goitka com recurso ao método
das equacgfes universais. A utilizacdo da técnicatidézacdo em causa permite a cada
geracao (iteracdo) a obtencao de novas localizaghesdatas para a posi¢cdo dos apoios da
viga. Esta resposta, por parte do algoritmo, imapbonsiderar na definicdo da funcéo
objetivo que o numero de trogos em analise na gore¢ao inicial da viga aumentara até
atingir um determinado numero de trocos, no lingtenimero maximo de trogos.
Consequentemente o numero de equacdes da defotraadaersal também aumentara
respeitando 0s constrangimentos geométricos eamatur

Para cada caso sera considerado a viga IPN180 éNdenmeferéncia DIN17100).
Inicialmente € realizado o célculo estrutural pavéga estando os apoios fixos em posi¢coes
pré-definidas, em seguida a deformada de cada &apmliada por forma a se definir a
deformada maxima e a localizacdo onde esta ocarnega e apoés a identificacdo do valor
da deformada maxima inicia-se o processo de otgaalodos os processos de calculo
quer na analise estrutural e na otimizagéo pelos &6 realizados através do programa de
computacdo simbolica MAPLE.

5.1. Viga Encastrada-apoiada (caso 1)

Como primeiro exemplo apresenta-se uma viga emrcksira extremidade esquerda
e apoiada na direita, carregada com uma cargébdista triangular de intensidade maxima

w; (x) aplicado entré e C e sob acao do peso prépwgx) (ver Figuralb).
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O objetivo deste exemplo é localizar a melhor @sigara o apoi® com vista a

reduzir a deformada maxima da viga.

W

a b ! c

d;

Figura 15 - Viga encastrada na extremidade esqueag@iada na direita

Os dados do problema sao apresentadoateal3:

Tabela 13 - Dados da viga (caso 1)

l w; w a=b <
[m] (kN1 )N/l M) [m]

10 45 0,725 2,5 5

Dados (parametros prescrit@dyw,,l,I,w, a, b, c
NUmero maximo de trocos:4
Objetivo: minimizar a deformada maxima.

Variaveis do projetad (representa a posicédo do apbig,

_ d = [dy]
Restri¢gbes:
0<d; <l
. Equacdes de equilibrio
Y Fy=0, A =Pyg+Dy—q, =0
M,=0 D,-dy+1vioat_y : \_ o
D Mg=0,  —Dyrdi+—"5 =My +q,(a+ )=
. Condigdes de fronteira:
MD = 9A = 0
€,
Ya=Yyp =0

A funcéo objetivoy(x) pode ser escrita em funcdo dos parametros pEseritias
variaveis de projeto. Para o caso 1 quando o apasta na posicad, =l a funcéo

objetivo é expressa da seguinte forma:
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( 1 3_ 1 4l 2
6Ay(x) 2 WX 2Mo x

El ’
14 (x)3—ﬁ-x4—lMo-x2—iM
6 y 24 2 120 b

El '
1 3_W. a4 _ly .2 1 wik-a)?®
6Ay(x) 2 X Mo x -
El
1 4
+Zwl(x —(a+ b))
+
El
Lwl(x—(a+b))5
120 b

El

y(x) =«

+,

L +

0<x<a

a<x<a+b

a+b<x<d, (31)

Como consequéncia da alterag¢édo da posicéo do Apmimimero de trogos a analisar

aumenta. Considere como exemplo, 0 caso extremquena posi¢cdo do apoio esta no

intervalo0 < d; < a Neste caso a expressdo para deformada é apreselataskbguinte

forma,
y(x)
( 1 3 _ 1 ot Lo a2
6Ay(x) WX 2Mo x
El ’
1 3_W .4 _ Ty 241 —d.)3
6Ay(x) 2 X 2Mo x +6Dy(x d,)
El ’
1 3_W 4 _ Yoo 21 —d)3
6Ay(x) 2 X 2Mo x +6Dy(x dy) ~
El ’
_Lwl(x—a)5
=< 120 b
El
1 3_ W o4 _ Ty 24l —d.))3
6Ay(x) X —5Mo-x +6Dy(x dy) ~
El ’
1 wi(x—a)s 1 4
_E—b +ZW1(X - (Cl + b))
El
Lwl(x—(a+b))5
120 b
\ El

5.1.1. Estudo paramétrico: Caso 1

0<x<d,
di<x<a
a<x<a+b

(32)

a+b<x<lI

)

Assumido nesta fase do trabalho o AG Simples, taitkd pelos mecanismos

comuns, como o operador selecdo por roleta, o gre num ponto Unico e a mutacao

uniforme, é feito um estudo dos parametros do gilgompara o exemplo. O estudo consiste
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em fazer variar a taxa de mutacéo, dimenséo ddggmnie taxa de selecao (sobreviventes).
Este estudo paramétrico tem como finalidade avaliafluéncia dos parametros do AG na

obtencédo do menor valor de deformada maxima a meplid eles sdo modificados.
Mutacao:

Do exposto anteriormente, o operador de mutac@&sponsavel pela aleatoriedade
na populacdo de individuos candidatos, por estdoram operador de mutacdo foi
considerado o primeiro parametro a ser estudadwicou-se que os valores mais baixos

da deformada surgiam para taxas de mutacao elevadas

Parametro: Taxa de Mutacao

0.000
0.000 °

0.000

0.000 L ® °
0.000

L4 °®
0.000 hd hd

o o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Valor 6timo - Deformada [mm)]

Taxa de Mutagao

Figura 16 - Estudo Paramétrico caso 1 (Taxa de ¢dofa

= Verifica-se uma convergéncia do valor de deformatacinco situacées ou seja
recorrendo a taxas de mutacao de 20, 50, 60, 8@e9este caso a melhoria que se
consegue obter ao usar uma taxa de mutacédo der20%ézede 30% (apresenta um
maior valor de deformada maxima) € de apenas 4fa.eSeolhido 20% como valor

da taxa de mutacéo.

Taxa de Selecao:

Este pardmetro decide a entrada ou ndo de indivichradidatos para o acasalamento
e reproducdo (cruzamento), este poder de decisée poplicar a entrada de maus
individuos ou limitar a entrada a individuos quelggaam contribuir positivamente para o

algoritmo. Por este motivo, este é o segundo pdraraeer analisado.
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Parametro: Selecao

0.001
0.001 4
0.000
0.000
0.000 °
0.000 ®
0.000 L ®
0.000
0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

Taxa de Selecdo

Valor Otimo - Deformada [mm]

Figura 17 - Estudo Paramétrico caso 1 (Taxa dedg)e

» Para taxas de Selecao abaixo do 50% aumenta igdesdo algoritmo o que pode
impedir que candidatos capazes sejam escolhidosolrmo lado verifica-se um
afastamento razoavel na convergéncia para o vafoo @uando se utiliza taxas de
selecdo acima dos 60%. Considerando que ocorrecaomeergéncia do valor de
menor deformada méxima para taxas de selecao 86%Q(pode-se se assumir que
a escolha de uma taxa de mutacéo de 50% ¢é acertada.

Populacao:

ApoOs a avaliacdo dos pontos anteriores considegeaseliacdo do fator dimenséo

da populacéo.

Parametro: Populacao

0.003
0.003 °
0.002
0.002
0.001
0.001

0.000
0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

individuos na populagao

Valor Otimo - Deformada[mm]

Figura 18 - Estudo Paramétrico viga 1 (Populacéo)

» Para populacfes pequenas (inferiores a 5 indivjduosmportamento do algoritmo
€ mau ao passo que para popula¢cdes maiores o dampato do algoritmo melhora

significativamente, verificando-se mesmo uma cogiéecia no intervalo entre 35 a
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100 individuos, isto € acima de um determinadorvai compensa aumentar a
populacao.

Do estudo paramétrico conclui-se que os parameguesinfluenciam o algoritmo

resultando no menor valor de deformada maxima saectiser ajustadas para as seguintes

condicoes:

» Dimenséo da populagéao/5

» Taxa de mutacao 0.6

» Taxa de selegao 0.5
Estes valores permitem obter os resultados apeas®siha
Tabela14:

Tabela 14 - Quadro comparativo dos valores ingidlimo de deformada e localizagéo de apoios (Epso

Ymax Localizacio ApoioD

[mm] [m] [m]
Soluciao inicial 14,287 5,335 10
Melhor solucio 0,451 2,901 4,718

A representacédo grafica da deformada para a aeslisdgural na configuragao inicial
e apos o processo de otimizacdo (Melhor solucao).

AR | ] § -/‘(D
\ Compim etto

-0.002 1 \ /

-0.004 1 /

-D.I}Dfr—_ \ f{
—D.I}I}S—- \ /

Deformacda [mn]
__.__.--'"
T

-0.010 1 \\ /

-o_mz-_ /
\
-0.014- N ,//

—— - Solucdo inicial - - - - - Melkhar Su:nluu;ﬁol

Figura 19 - Deformadas ao longo da viga (casol)

O Ajuste do Apoio D, quase metade da posicdo antezsulta numa reducao da

deformada de aproximadamente 100%, mas a custa daionento do valor da reacao no
apoioD.
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Na Tabeld5séo apresentados os valores das reages naglghetn como o valor
do maior momento fletor aplicado a viga nas corgliciniciais e apds o processo de
otimizacdo. O maior valor do momento fletor ocorre 2,901 que € dizer que 0 processo
de otimizacao resulta num impacto significativaméima tenséo normal na viga.

Tabela 15 - Quadro comparativo dos esforcos inteenm momento fletor maximo (caso 1)

RA RD MA Mmax

[N] [N] [N.m] [N.m]
Solucio inicial 47.994,41 15.507,59 115.559,10 64.451,24
Melhor solucao 8.550,42 54.951,53 11.378,20 10.181,11

5.2. Viga simplesmente apoiada (caso 2)

O segundo exemplo em analise refere-se a umaivigéesmente apoiada carregada
com uma forga concentrada @ne um Momento concentrado ein(ver Figura20)
considerando a acao do peso proprio

O objetivo deste exemplo € localizar as melhoreg;pes para os apoidse D com

vista a reduzir a deformada maxima da viga.

: 3 - :

B

da

dy

Figura 20 - Viga simplesmente apoiada
Os dados do problema sdo apresentaddaleal6:

Tabela 16 - Dados da viga (caso 2)

Fq M, l w a=b ¢

[kN] [kN.m] [m] [KN/p] [m] [m]

45 10 10 0,725 25 5
Dados (parametros prescritoB)M,, F;,1,1,a,b, c
NUmero méximo de trogos:
Objetivo: minimizar a deformada maxima
Varidveis do projeto: d (representa as posicbes dos apoios

AeD,d,paraAed,paraD),
d = [dy,d,]
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Restri¢gbes:
0<d, <

0<d, <l
0<d, <d, <l
(esta restricdo impede que o0s apoios A e D troqieeposicao)

. Equacdes de equilibrio

ZFy=0, Ay —Fy 4D, — Pyigg =0

Poiva-l
ZMazo, Ay-di—Fy-a+Dy-dy——2——M=0

. Condicdes de fronteira:
M, =M, =0
€,
Ya=Yp =0

Por outro lado os trogcos apresentados também estajéitos a restricbes geométricas.
Assim a funcéo objetivg(x) pode ser escrita em funcao dos parametros p@Eseritas
variaveis do projeto. Para o caso 2, quando ososploé D estdo nas posicOel =

0 e d, = [ respetivamente, a funcao objetivo é expressaglarge forma,

( EI-HA-x+%Ay(x—d1)3—i-w-x‘*

I , 0<x<a
El-0,-x+2Ay(x —d)?——-w-x*
6 24 -, a<x<a+b
El
1 — 3
y(x) = _gh -7 (33)
El
EI-6’A-x+%Ay(x—d1)3—i-w-x4
l -, a+b<x<d,
%Fl(x—a)3 +%Ma(x—(a+b)2
\ B El

Porém, a medida que se alteram as posi¢des dassadpoD 0 numero de trogcos a analisar
aumenta, sendo que a expressao (33) para defoquaddo os apoios estdo compreendidos

por exemplo no intervald <d; <ae 0<d, <a passa a ser expressa da seguinte

forma,
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( EI-yA+EI-9A-x—2W—4-x4
] , 0<x<d;
EI-yA+E1-GA-x+%Ay(x—dl)3—;’V—4-x4
] , di <x<d,
EI-yA+EI-9A-x+%Ay(x—d1)3—£-x4
] +, d,<x<a
$Dy(x = dy)?
Al
EIl
(x) = 1 (34)
Y El“y,+El- 0, x+=Ay(x —d;)3 — 2 x*
6 24 +, a<x<a+b
El
3D~ )’ SR —a)’
El
El yo+El 6, x+=Ay(x —dy)3 — 2 x*
6 24 +, a+b<x<l
El
%Dy(x—d2)3 —%Fl(x—a)3§Ma(x— (a+ b)?
\ * El

5.2.1. Estudo paramétrico: Caso 2

A semelhanca do que aconteceu no caso 1 (vigatead@#\poiada), a avaliacdo da
influéncia dos parametros do AG inicia-se com odssida taxa de mutagédo, em seguida a
taxa de sele¢do e por ultimo com a modificacaoineemmsdo da populacdo. Este critério

seguir-se-a em, todos os outros casos.
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Taxa de mutagao:

Parametro: Taxa de Mutacao

0.001

0.001 °

0.000

0.000

0.000

0.000 ® o o o © °

0.000
o 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Taxa de Mutagao

Valor Otimo - Deformada[mm]

Figura 21 - Estudo Paramétrico viga 2 (Taxa de hada

» Para esta configuracdo de viga verifica-se quealises de deformada méxima vao
convergindo em torno de um determinado valor Otempartir de uma taxa de
mutacdo de 40% ate 100% de acordo com os resulted&gyura2l, no entanto
diminuir a taxa de mutacdo prejudica o comportameiat AG sendo que o ideal
representado na figura é situar a Taxa de mutagie es 40-60% resultando na

melhoria do desempenho do algoritmo.

Taxa de selecéo:

Parametro: Selecao

E

= 0.000 3
S 0.000

€ 0.000

L

% 0.000

(a]

. 0.000 °

o ®

£ 0.000 ; .

= ®

S 0.000

o

2 0.000

(]

& 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

Taxa de selecdo

Figura 22 - Estudo Paramétrico viga 2 (Taxa decgele

= De acordo com os resultados apresentados na FAguastaxa de selecdo apresenta
minimos interessantes em duas situagdes: sobreliEd?o e 70% dos individuos
candidatos a progenitores. Neste caso, signifieasgescolher a taxa de selegéo de
50% existe a garantia de que todos os valoreshedoslsao excelentes candidatos

por outro lado apresenta-se como vantagem a digéiaulo tempo de computacao.
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Dimensé&o da populacéo:

Parametro : Populacao

0.002
0.001
0.001

]
0.000 [ J ® 0000000000000 00

Valor Otimo - Deformada[mm]

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Individuos na Populagao

Figura 23 - Estudo Paramétrico viga 2 (Populacgao)

» Para pequenas populacées o comportamento do algagitnau apresentando uma
maior dispersdo, ao passo que para populacdes epamrcomportamento do
algoritmo é 6timo no intervalo entre os 35 a 10fhvilduos na populacdo onde se

verifica a convergéncia em torno da melhor solygéo Figura23).

Do estudo paramétrico conclui-se que os paramgtresonduzem o AG ao menor valor de
deformada maxima precisam ser ajustadas para asissgcondicdes:

= Dimensao da populagédos0
= Taxa de mutacao 0.5
» Taxa de selecao 0.5
Estes valores permitem obter os melhores resuli@gi@sentados mabelal7:

Tabela 17 - Quadro comparativo dos valores 6tineodedormada (caso 2)

Ymax Localizacio ApoioA Apoio D

[mm] [m] [m] [m]
Solucgio inicial 22,080 4,574 0 10
Melhor solucio 0,069 5,614 2,422 7,229

Na Figura24 sédo apresentados as deformadas para a viga adé&gmis do processo de

otimizacao.
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Deformada
e
e

-9_915-: \ /

i \ /
-0.020 /!
_ A

|— - Solugdo inidial - - - - - elhar Su:nluu;ﬁol

Figura 24 - Deformadas ao longo da viga (caso 2)

A medida que os apoigse D se aproximam da posicdo dos carregamentos, ogorae

diminuicdo acentuada do valor da deformada.

Tabela 18 - Quadro comparativo das reagdes nadkga o momento fletor maximo (caso 2)
RA RD Mmax
[N] [N] [N.m]
Solucio inicial 36.376,00 15.876,00 65.472,54
Melhor solucio 45.552,22 6.699,78 3.831,05
Sendo relevante considerar que a diminuicdo acgamtda maximo momento fletor tem
implicacg®es significativas na redu¢do da maximademormal quando se ajusta 0s apoios

para as posi¢cdes apresentadas na tabela 17.
5.3. Viga apoiada em trés pontos (caso 3)

O terceiro exemplo em analise apresenta uma vigartsua em trés pontos, uma
variante do caso 2 (ver Tabdl@), ja que o carregamento nao foi alterado.
O objetivo deste exemplo € mais uma vez deterngiganelhores localizacdes para

0S apoiosA, B e D com vista a reduzir a maxima deformada da viga.
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d,

dy

Figura 25 - Viga continua (3 Apoios)

Dados (parametros prescritoB)Ma, F;, 1, 1,a,b,c,w
NUmero méximo de trogos:
Objetivo: minimizar a deformada maxima
Variaveis do projeto:
d(representa as posicoes dos apdidde D, d, para A, d, para B e d; para D),
d = [dy, dy, ds]
Restri¢gbes:

0<d, <l
0<d, <l

0<d; <l
0<d,<d,<d;<l
(esta restricdo impede que 0s apoios A, B e D &ogde posicéo)

. Equacdes de equilibrio

D Fy=0,  Ay=Fi+Dy=Pyge+By=0

_ Pviga'l _
ZMa—O, —Aydi+Fy-a=Dy-dy+ =0 ——B,-dy + M =0

. Condicdes de fronteira:
MA = MB = MD = 0
Ya=Yp=yp=0
Por outro lado os trogcos apresentados também estajéitos a restricbes geométricas.
Assim a funcéo objetivg(x) pode ser escrita em funcao dos parametros p@Eseritas
variaveis do projeto. Neste caso de estudo a esque@5) representa a funcédo objetivo

quando os apoias B e D estdo compreendidos nas posigdes- 0,d, = (a+ b) ed; =

[ respetivamente:
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(BI04 x++Ay(x—d)3 — = w-x*
6 24 , 0<x<a
El
EI-8, x +%Ay(x —d,;)3 —%Fl(x —a)3
EI ) aSX<d2
Lowext
24
El
y(x) =
EI.O, x + %Ay(x —dy)3 - %Fl(x —a)3 (35)
I -, d, <x<l
B T _ 4.3
W +6By(x d,)° +
El
%Ma(x—(a+b)2
\ + El

Porém, a medida que se alteram as posi¢fes dogsapBie D 0 numero de trogos a
analisar aumenta, sendo que a expressao para dermuando 0s apoios estédo
compreendidos por exemplo no intervdle< d; < a,a<d, < (a+b)ea<d; < (a+

b) passa a ser expressa da seguinte forma,
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y(x) =1

El"ys +El- 0, x——-x*

I , 0<x<d,
EI-yA+EI-6?A-x+%Ay(x—d1)3’—%-x4
I , di<x<a
El y, +ELO, x +=Ay(x — dy)3 —=F,(x — a)3
6 6 -, a<x<d,
El
_w 4
24
El
El y, +ELOyx +=Ay(x — dy)3 —=F,(x — a)3
6 6 +, dz <x< d3
El
— 22t + =By (x — dy)?
* EI (36)
El y, +ELO,x +=Ay(x — dy)3 —=F,(x — a)3
6 6 -, d;<x<a+b
El
1 1
_%-x‘* +-By(x — d;)° + Dy(x — ds)°
El
El 'y, +ELO,y x +=Ay(x — dy)® — 2 F,(x — a)3
> > +, a+b<x<l
El
%By(x —dy)3+ %Dy(x —d3)3+ %Ma(x — (a + b)?
+
El
_Kix4
24
El

5.3.1. Estudo paramétrico: Caso 3

Taxa de Mutacgéo

Parametro: Mutacao

000
000 ® '

000 ° ° ®
000

000 ° ®

000

000
o o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Taxa de Mutagao

Valor Otimo - Deformada[mm]

Figura 26 - Estudo Paramétrico viga 3 (Taxa de hada

= Neste caso de estudo a inclusédo de um terceir@m agidiciona as solucdes

possiveis, razao porque os melhores valores surgeorrendo a uma taxa de
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mutacéo intermédia. O comportamento do AG melhgrafEativamente com uma
taxa de mutacdo entre os 40% e os 60%, apesaristeesx outros valores que
conduzem a deformada, préximos do valor 6timo. Camtiberenca entre os diversos
valores para a taxa de mutacdo de 40-60% nao &nsulas, a escolha deste valor

dependera do rigor que se pretende ter ou do esfiercomputacao.

Taxa de selecéo:

Parametro: Selecao

0.000
0.000
0.000 ® °
0.000
0.000
0.000 °
0.000
0.000
0,4 0,5 0,6 0,7 08 0,9 1

Taxa de selegao

Valor Otimo - Deformada[mm]

Figura 27 - Estudo Parameétrico viga 3 (Taxa de¢Bele

* Neste caso, verifica-se que utilizar taxas de 8elsgperior a 50% revela-se ma para
o comportamento do AG, ou seja existe grande ptidaitle de entre os individuos
que sobrevivem existirem alguns menos aptos. Ceesedados escolhe-se usar o

valor de 50% como taxa de selecdo. (ver Figija

Dimensé&o da populagéo:

Parametro: Populacao

€

é 0.000

© [ ]

S 0.000

£

o

E’ 0.000 py

.g 0.000 Y

- [ ] ®

3 ° ° °

E0.000 ® o0 0 o0 00000
]

;u 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Individuos na populagao

Figura 28 - Estudo Paramétrico viga 3 (Populacéo)

»= Ao adicionar a estrutura do caso 2 um apoio e tendoonta que a taxa de mutacéo

encontrada € de 40%, verifica-se que a converg@acegum valor 6timo torna-se
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dificil para pequenas populacdes ao passo que papalacbes maiores o
comportamento do algoritmo melhora mas ndo ao pdatocorrer convergéncia a
solucdo otima. O menor valor de deformada maximanéontrado com uma
dimensédo da populacdo de 35 e outra com 100 ingigigver Figura28). Para
reduzir o esfor¢co de computacao, sera considerad@alimensdo da populacéo é

igual a 35.

Do estudo paramétrico conclui-se que os paramgtresnfluenciam o AG resultando no
menor valor de deformada devem ser ajustados pagaintes condicdes:

= Dimensao da populacdo 35

= Taxa de mutacao 0.4
» Taxa de selecao 0.5
Estes valores para os parametros permitem obtsegsintes resultados apresentados na
Tabelal9:
Tabela 19 - Quadro comparativo dos valores 6tineodedormada (caso 3)
Ymax LoOcalizacio ApoioA ApoioB ApoioD
[mm] [m] [m] [m] [m]
Solucio inicial 2,350 2,363 0 5 10
Melhor solucio 0,016 5,531 2,373 6,391 9,430

A Figura29 apresenta as deformadas para a viga antes e depgmiscesso de otimizagao,

D.I}I}Di—: // \1\
] / ~
A S A
u:om#nmemo

-0.0003 — \\ /
-u_now-; ,\ /(

Deformacda

-0.0015 \ /

-o.m}:o-f /
] \\ /

|— - Solugdo inicial - - - - - Melhar Snluqﬁol

Figura 29 - Deformadas ao longo da viga (caso 3)
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Intuitivamente, o resultado esperado teria de sghaon que o anterior ou seja a
inclusdo de um terceiro apoio melhora substanciaiene comportamento da deformada da
viga, por outro lado a otimizacédo da deformadavasala redistribuicdo dos apoios reduz o

valor 6timo de deformada na ordem do micrémetro.

Tabela 20 - Quadro comparativo dos esforgos ingeen® momento fletor maximo (caso 3)

RA RB RD Mmax
[N] [N] [N] [N.m]
Antes 18.641,00 35.470,00 - 1.859,00 42.027,03
Depois 44.430,64 6.729,25 1.092,11 -2.575,16
A semelhanca do que ocorreu nos casos de estueidoaed ocorre em todas as
situagdes uma reducgdo muito significativa do moméator maximo que como se sabe tem

um efeito linear com a maxima tensdo normal qugapode suportar naquelas condicdes.

5.4. Viga apoiada em quatro pontos (caso 4)

O quarto caso em analise consiste num caso emeqicsona ao problema do caso
3 mais um apoio (ver Figufz0), continuando a considerar 0S mesmos carregam@emos
Tabelal6).

O objetivo deste exemplo é localizar a melhor @asigara o apoid, B, C e D com

vista a reduzir a deformada da viga.

d,

Figura 30 - Viga Continua (4 apoios)
Dados (parametros prescritoB)M, F;,l,1,a,b,c,w
NUmero maximo de trogos:7

Objetivo: minimizar a deformada maxima.
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Varidveis de  projeto: d (representa as posicoes dos  apoios
A,B,CeD,d, paraA,d, para B,d; para C e d, para D),
d = [dy,dy, d3,d4]
Restri¢cbes:

0<d, <!
0<d, <l
0<ds; <l
0<d, <l

0<d; <dy,<ds<d,<lI

(esta restricdo impede que os apaipB, C e D troquem de posi¢ao)

. Equacdes de equilibrio

Y Fy=0,  Ay=Fi+Dy=Pyga+By+Cy=0

_ Piga- ! _
ZMa_o, —Ay-di+Fy-a =Dy dy+—"9——B,-dy—Cy-dy+ M =0
. Condicdes de fronteira:

MA:MB:MC:MDZO
e,
Ya=Yp=Yc=Yp=0
Por outro lado os trocos apresentados também estajéitos a restricbes geométricas.
Assim a funcéo objetivg(x) pode ser escrita em funcdo dos parametros p@seritas
variaveis do projeto. Para este caso de estudexprassao (37) representa a fungcéo objetivo
quando os apoiod,B,C e D estdo compreendidos nas posicdes=0,d, = a,d; =

(a + b) e d, = [l respetivamente:

( EI-HA-x+%Ay(x—d1)3—i-w-x4
l , 0<x<d,
El-6,-x +%Ay(x -d;)3 —%Fl(x —a)?
£l -, dz Sx<d3
14! _ 43
y(x) = 4 I w-Xx +GBy(x d,) 37)
El
1 3_1 3
El -0, x +gAy(x —d,) —gFl(x —a)
EI ) d3 Sx<d4
i-w-x4+%By(x—d2)3+%Ma(x—(a+b)2+%6y(x—d3)3
" El

Porém, a medida que se alteram as posi¢cdes dassdpsi C e D 0 numero de trocos a

analisar aumenta. Como exemplo apresenta-se ase#prpara deformada quando os apoios
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estdo compreendidos no interval® <d, <a,a<d, <(a+b),a<d;<(a+
b)e(a+b) <d, <],

y(x) =+

El-yA+E1-9A-x—2ﬁ-x4

o t __ 0<x<d
EI-yA+E1-9A-x+%Ay(x—d1)3—;/—4-354
El , dl <x<a
El-y, +EL6,-x +%Ay(x —dy)3 —%Fl(x —a)3
- a<x<d,
El
W
24
El
EI-yA+EI.9A-x+%Ay(x—d1)3—%Fl(x—a)g’
+, dz <x< d3
EI
LA +lBy(x—d2)3
Y 6
El
EI-yA+EI.9A-x+%Ay(x—d1)3—%Fl(x—a)g’
-, d;<x<a+b
EI
1 1
:1—4 xt + = By(x —d)® + - Cy(x — d3)®
El
El-y, +EL6,-x +%Ay(x —dy)3 —%Fl(x —a)3
+, a+b<x<d,
El
+%By(x —d,)3 +%Cy(x —dj)3 +%Ma(x — (a + b)?
El
W
24
El
El-y, +EL6,-x +%Ay(x —dy)3 —%Fl(x —a)3
+; d4 <x< l
El
+%By(x —d,)3 +%Cy(x —d3)3 +%Ma(x — (a + b)?
El
1
— = x* +-Dy(x — dy)®
\ EI

(38)
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5.4.1. Estudo paramétrico: Caso 4

Taxa de mutacéo

Parametro: Mutacao

0.000
0.000 ®
0.000 °
0.000 L
0.000 e o
0.000
0.000
0.000
o o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Taxa de Mutacdo

Valor Otimo - Deformada [mm]
°
°

Figura 31 - Estudo Paramétrico viga 4 (Taxa de hada

» Nesta fase as hipoteses de melhorar a deformad£ida se tiver em consideracao
o valor de deformada antes da otimizacao (0,2 rasta dificuldade é interpretada
pelo AG e naturalmente a taxa de mutacdo vai cgimaek para o valor 6timo (ver
Figura31) mais precisamente entre 30 e 40%. O efeito deatana taxa de mutacao
acima dos 40% aumente a dispersado para valores afagtados da solucéo 6tima.

Nestas condi¢cbes uma taxa de mutacdo de 40% saldrescolhido.

Taxa de selecéo:

Parametro: Selecao
0.000
0.000 »
0.000 ®
0.000 14
0.000

0.000
0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

Taxa de selegao

Valor Otimo - Deformada[mm]
°

Figura 32 - Estudo Paramétrico viga 4 (Taxa decgele

= De acordo com &igura 320 numero de individuos que sobrevive obedece a uma

taxa de selecéo de 50 ou 60%, a semelhanca dalemgsio feita anteriormente usar
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uma taxa de selecdo de 50% € suficiente garantigudetodos os individuos
sobrevivente sao aptos para gerarem descendeerifica‘se também que usar taxa
de mutacéo superior a 60% seria prejudicial pa@maportamento do AG na medida

que produziria solugcdes cada vez mais afastadasettor resultado.

Dimensé&o da populacéo:

Parametro: Populacao
0.000
0.000
0.000
0.000
Dy ° ®e00o00%0ee%°0°

0.000
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Valor Otimo - Deformada[mm]

Individuos na Populagao

Figura 33 - Estudo Paramétrico viga 4 (Populacéo)

*» O impacto de fazer variar a dimensao da populapéesanta resultados razoaveis
para populacdes inferiores a 40% ao passo queppatdacdes superiores verifica-
se que os valores vao oscilando em torno de ummuide deformada maxima (ver
Figura 33.

Do estudo paramétrico conclui-se que os paramgtresnfluenciam o AG resultando no

menor valor de deformada devem ser ajustados pagaintes condi¢des:

= Dimensao da populacédod5

= Taxa de mutacao 0.4

» Taxa de selecao 0.5

Estes valores dos parametros permitem obter oka@ss apresentados na Talizgla

Tabela 21 - Quadro comparativo dos valores 6tineodedormada (caso 4)

Ymax LOcalizacio ApoioA ApoioB ApoioC ApoioD

[m] [m] [m] [m] [m] [m]
Solucgio inicial 0,239 7,404 0 2.5 5 10
Melhor solucio 0,012 3,061 2,399 3,899 6,215 9,698

A Figura34 apresenta as deformadas para a viga antes e depmiscesso de otimizacao,
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|— - Solucdo inicial - - - - - Melhar Soluqﬁol

Deformada

Figura 34 - Deformada ao longo da viga (caso 4)

Mantendo as condi¢des do caso 3 e incrementandipain, o efeito no comportamento da
deformada é substancialmente melhdakela 19e Tabela 2), por outro lado, uma
comparacao entre os valores maximos de deformadsversal do caso 3 versus o caso 4
nas suas configuracdes iniciais revela uma mellsariguperada pelos resultados apods a

redistribuicdo dos apoios na viga.

Tabela 22 - Quadro comparativo dos esfor¢os ingeen® momento fletor maximo (caso 4)

Ry Rp R Rp M nax
[N] [N] [N] [N] [N.m]
Solugio inicial 1.543,03 42.087,306.534,98 2.086,69 2.973,44
Melhor Solugio 45.746,13 - 2.109,19 7.558,73 1.056,32 1.628,19
Segundo a tabela 22 o efeito da distribuicdo dosoama viga resulta numa reducéo do
momento fletor maximo na estrutura que é dizerapoere uma melhoria significativa na

tensdo maxima da viga.

5.5. Viga apoiada em trés pontos com carregamento
distribuido (caso 5)

Neste exemplo a viga continua é carregada com armga distribuida retangular de
intensidadev,(x) aplicado entré e C e uma carga distribuida triangular de intensidade
maximaw; (x) aplicado entre os pont@se E, sujeita ao peso préprio (ver Figusg). O

primeiro impacto da configuracdo do problema ocoaelefinicdo da funcéo objetivo.
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d d,

ds

Figura 35 - Viga continua com carregamento distdbu

Tal como se referiu anteriormente, quando temogasadistribuidas que nao
ocorrem até ao final da viga, na escrita das eesagdiversais ha que compensar o0 seu
efeito nos trocos onde de facto ndo existem. Assimecessario introduzir uma carga
adicional de sinal contrario. A metodologia parmaplassar este problema, foi referida no

ponto 0. Os dados do problema séo apresentadabela seguinte:

Tabela 23 - Dados da viga 5 (caso 5)

Wy wq l w a=b=c=d
KN/l [(¥N/m] [ml (kN[ [m]
45 45 10 0,725 2,5

O objetivo é localizar a melhor posicéo para osagb, C e E com vista a reduzir a
deformada da viga.

Dados (parametros prescritoB)wy, wy, L, 1,w,a, b, c, e

Numero méximo de tro¢os?7

Objetivo: minimizar a deformada maxima

Variaveis do projeto:
d(representa as posicoes dos apdidse E,d, para A, d, para C e d; para E),

d = [dy, dy, ds]
Restri¢cbes:

0<d, <l

0<d, <l

0<ds; <l
0<d;<d, <ds<I

(esta restricdo impede que o0s apaips e E troquem de posicao)

. Equacdes de equilibrio

D Fy=0,  Ay=Fi—Pug,+By+Cy—q,—q,=0
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b Ppiga-l
ZMazo, —Ay-d1+q3-<a+§>—6y-d3+ = —B,-dy+q,

Por

2

2-d

. Condicdes de fronteira:
MA = MB = MD = 0

Ya=yg=Yp=0

outro lado os trocos apresentados também eswugitos a restricdes

geométricas. Assim a funcdo objetiy@x) pode ser escrita em funcdo dos parametros

prescritos e das variaveis do projeto. A semelhalogacasos anteriores a expressao (39)

representa

a funcéo objetivo quando os apbibs E estdo compreendidos nas posi¢coes

d; =0,d, = (a+ b) e d; = l respetivamente:

y(x) =+

\

0, x+2 —d)B =Lyt
El-6, x+6Ay(x dy) 2 WX

<
£l , 0<x<a
EI-QA-x+%Ay(x—d1)3—i-wl-(x—a)4
I +, a<x<d,
——-w-xt
+
El
EI-49A-x+%Ay(x—dl)3—‘;/—:-(x—a)‘L
I -, dy<x<l—-d
Lot =y — 4
YRRLAE St (x—(a+Db)*+ (39)
El
1
gBY(x_dz)g
+—
El
EI-QA-x+%Ay(x—d1)3—i-wl-(x—a)4
i -, l—d<x<d;
2wt ot (= 4
a WXt +— wl-(x—(a+Db)
El
1 _ 3 _ 1 w2(x=(-a)°
+gBy(x d2) 120 e
El

Porém, a medida que se alteram as posi¢des dassdpOie E 0 niumero de trogos

a analisar aumenta. Como exemplo, apresenta-sprassfio para deformada quando os

apoios estdo compreendidos no interval&€ d; < a,0<d, <ae(a+b) <d; < (-

d),
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y(x) =+

El ys +El- 0, x——-x*

I , 0<x<d;
EI-yA+EI-9A-x—%-x4+%Ay(x—d1)3
I , di <x<d,
EI-yA+EI-9A-x—%-x4+%Ay(x—d1)3
I +, dy<x<a
+§By(x—d1>3
El
EI-yA+EI-9A-x—%-x4+%Ay(x—d1)3+ fxcath
El ’ -
%By(x—dl)?’—i-wl-(x—a)4
El
EI-yA+E1-9A-x—;v—4-x4+%Ay(x—d1)3
El +, a+b<x<d;
%By(x—dl)3—2—14-W1-(x—a)4
El
i-wl - (x — (a + b))* (40)
El
EI-yA+EI-9A-x—%-x4+%Ay(x—d1)3
I +, d;<x<l-d
+%By(x—d1)3—i-wl-(x—a)4_
El
_i-wl-(x—(a+b))4+%Cy(x—d1)3
El
EI-yA+EI-9A-x—%-x4+%Ay(x—d1)3+ <<
El ’ -
+%By(x—d1)3—i-wl-(x—a)4_
El
2—14-W1-(x—(a+b))4+%Cy(x—d1)3
El
1 w2(x—(atb+c)®
_ 120 d
EIl
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5.5.1. Estudo paramétrico: Caso 5

Taxa de mutacéo:

Parametro: Mutacao

0.000

0.000 Y
0.000

0.000 ® L
0.000

0.000

0.000
o o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Taxa de mutacdo

Valor Otimo - Deformada[mm]
°
°
°

Figura 36 - Estudo Paramétrico viga 5 (Taxa de hada

» Neste caso de estudo verifica-se que os melhole®sale deformada ocorrem com
taxas de mutagdo de 30,50 e 60 %. A dispersaacaeti no grafico sugere que para
valores de taxa de mutagdo diferentes dos menasriatplicarq que as solugdes
obtidas serdo mas. Nestas condicdes taxa de mudac@@d% sera € a ideal para o

algoritmo.

Taxa de selecéo:

Parametro: Selecao

0.000

0.000

0.000 <

0.000 . ®
0.000

0.000

0.000
0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 09 1

Taxa de selegao

Valor Otimo - Deformada[mm]

Figura 37 - Estudo Parameétrico viga 5 (Taxa de¢Bele

» O impacto da taxa de selecdo acima dos 50% (verd8y) € negativo para o

comportamento do AG, afastando-se as solu¢des dormalor encontrado quando
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se garante uma sobrevivéncia de 50% dos melhodigidnos candidatos a
progenitores.

Dimenséao da populacéo:

Paramtero: Populacao

0.002
0.002
0.001

0.001
® °

0.000 o0 %0c0%c00000000

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Individuos na populagdo

Valor Otimo - Deformada[mm]

Figura 38 - Estudo Paramétrico viga 5 (Populacéo)

» Para este caso de estudo, verifica-se uma dispdosaalores 6timos de deformada
( Figura38) partindo de uma dimensé&o populacional igual aAp@sar deste facto
os melhores valores de deformada maxima vao odalam torno de uma solugéo
Otima que atinge o seu minimo quando se considera dimensao igual a 60
individuos.
Do estudo paramétrico conclui-se que os parameajtas influenciam o AG
resultando no menor valor de deformada devem gstaalas para as seguintes condi¢des:

* Dimenséao da populagéo 60
» Taxa de mutacdo 0.3
» Taxa de selecédo 0.5
Assim, estes valores dos parametros do AG pernutaer os resultados apresentados na

Tabela24:

Tabela 24 - Quadro comparativo dos valores da defda (caso 5)

Ymax LoOcalizacio ApoioA ApoioC ApoioE

[m] [m] [m] [m] [m]
Solucioinicial 6,380 2,578 0 5 10
Melhorsolugio 0,046 8,743 2,805 4,396 9,155

A Figura 39 apresenta as deformadas ao longo da viga antepasddo processo de

otimizacéo,
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—
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-0.002 '\ /

-0.003 \ /

|— - Solugdo inidial - - - - - elhar Snluqﬁol

Figura 39 - Deformada ao longo da viga (caso 5)

Pode ser considerado como o melhor exemplo parcaeéo da influéncia de
alterar ndo s6 as posi¢cdes nos apoios mas tambéipodde carregamento, mantendo as

mesmas propriedades geometricas.

Tabela 25 - Quadro comparativo dos esfor¢os ingeen® momento fletor maximo (caso 5)

R, R¢ Rg Mpnax

[N] [N] [N] [N.m]
solucio inicial 19.480,13 118.683,80 38.230,13 47.539,97
Melhor solucio 49.367,37 68.093,47 58.541,16 7.397,58

Neste caso de estudo verifica-se que a redistébudgs apoios na viga resulta numa
distribuicdo equilibrada dos esforcos internos iga,y\no mesmo sentido considera-se que

ocorre uma melhoria significativa do momento flet@ximo.
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6. Estudo comparativo: Operadores
do Algoritmo Genético

As solucdes apresentadas no capitulo 5 foram altd@lo como base um algoritmo
genético simples, composto pelos seguintes elesiestecao por roleta, cruzamento em
um ponto Unico e mutacao uniforme. Os resultadasiad foram alvos de comparacéo
recorrendo as solugdes obtidas no célculo estiygara cada caso de estudo.

Neste capitulo sera apresentada uma analise domevalbtidos, fazendo variar 0os
operadores do AG apresentados na Tabela 26 ewg®eslotimas obtidas seréo alvo de

comparacao dentre as possiveis combinacdes daslopes genéticos.

Tabela 26 - Operadores do AG

Operador
Selecdo Cruzamento Mutacao
Natural ~ Um ponto Uniforme
Torneio Dois pontos Nao Uniforme

Roleta Uniforme

Uma vez que o AG é composto pelos trés operadenesntrar uma relacdo que
permita compara-los nao € simples.
Para facilitar a analise sao criadas duas relagiies operadores tendo como base o tipo de
mutac&o. Na primeira relacdo utiliza-se a mutagéimume colocada ao centro (ver a Figura
40), em que o AG é composto por exemplo por selegfiosal — cruzamento em dois pontos
— mutacao uniforme. Conserva-se a hierarquia dexadpres nos AGs em que o cruzamento

antecede a mutacdo.
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Selegdo
torneio

Selegdo Selegdo
Natural Roleta

Mutac¢ao

Uniforme

Cruzamento cruzamento
ponto unico Uniforme

cruzamento
duplo ponto

Figura 40 - Relacdo entre operadores genéticosa@dotUniforme)

Na segunda relagdo, a base é a mutacdo ndo uajfoonforme a Figura 41 e o

modelo a ser seguido é similar ao apresentadoi@miente

Selegdo
torneio

Selecdo Selegdo
Natural Roleta

Mutacao

nao
Uniforme

Cruzamento cruzamento
ponto unico Uniforme

cruzamento
duplo ponto

Figura 41 - Relacéo entre operadores genéticosyndorme)

Em ambas situagfes, a analise inicia-se de umguaaafdo base composta pelo operador

de selecao por roleta, cruzamento em ponto Unimsatacdo uniforme.

98



6.1. Resultados

Os valores apresentados neste capitulo represestaatores de deformada maxima
obtida, para os casos de estudo definidos no tapiteom uma dimenséo populacional de
60 individuos e 60 iteracOes. Para cada caso sesiderado a taxa de mutacédo de 0.2 e

probabilidade de selecéo de 0.5.
6.1.1. Viga Encastrada-apoiada

Para o caso 1 com uma variavel de projeto, verdfcgue os valores otimos de
deformada maxima convergem praticamente em tornandemo valor em todas as
combinacgBes possiveis (VEabela 27). A combinagdo que produz a melhor solucdo para
este caso € obtida recorrendo ao mecanismo désdliatural e mutacao nao uniforme para

todos os casos de cruzamento.

Tabela 27 - Performance do Algoritmo Genético viga

Mutagéao Uniforme

Cruzamento ponto Cruzamento duplo Cruzamento
anico ponto Uniforme
Selecédo
Natural 0,46757 0,45154 0,45153
Selegdo 0,45703 0,47238 0,53559
Torneio
Salclle 0,46757 0,47238 0,46102
Roleta
Mutacdo nao Uniforme

Selecédo
Natural 0,45153 0,45153 0,45153
Selegdo 0,53559 0,75136 0,45703
Torneio
Selecdo 0,45153 0,45153 0,46102
Roleta

Verifica-se ainda que a utilizacdo de um esquemawtacédo nao uniforme tem um
efeito muito significativo para obtencédo da melboiucdo. As selecdes natural e por roleta
apresentam um melhor desempenho nestas condighesmdo tdo marcante o operador de

cruzamento.
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6.1.2. Viga simplesmente apoiada

Para o caso 2 com duas variaveis de projeto, vase melhor desempenho do AG
com as selecdes por roleta e natural, sendo quehemnsolucdo é obtida com esquema de

cruzamento em dois pontos.

Tabela 28 - Performance do Algoritmo Genético -avig

Mutagao Uniforme

Cruzamento ponto Cruzamento duplo Cruzamento
anico ponto Uniforme
Selegao 0,06946 0,07255 0,21876
Natural
Selecao 0,10535 0,18065 0,10535
Torneio
Selegdo 0,07241 0,0699 0,08596
Roleta
Mutacdo ndo Uniforme
Selegao 0,07026 0,0685 0,06927
Natural
Selecao 0,37559 0,18065 0,37559
Torneio
Selegdo 0,07732 0,06853 0,07251
Roleta

Neste caso de estudo que considera duas variaegmofeto, verifica-se que o
impacto da mutagdo ndo uniforme continua a serifgigtivo, mas menos expressivo

guando comparado com o caso anterior
6.1.3. Viga apoiada em trés pontos (caso 3)

Considerando agora o caso 3 onde o niumero de g&ide projeto € igual a 3,
verifica-se uma convergéncia dos valores minimasneleor deformada maxima quando se
utiliza a selecao natural associado aos operaderesizamento em ponto Unico e mutacao
uniforme. Ao passo que no caso estudado anteriaenfeaso 1) era irrelevante a escolha
do operador de cruzamento, o comportamento do A& ascombinacdes possiveis (entre
0s operadores) deixa de convergir especialmentpipar nimero de iteracfes e a dimensao

da populacédo escolhidas ndo foram suficientes.
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Tabela 29 - Performance do Algoritmo Genético -avdg

Mutacao Uniforme

Cruzamento ponto Cruzamento duplo Cruzamento

anico ponto Uniforme
Selegao 0,01573 0,05286 ND
Natural
Selecao 0,04426 0,02786 0,06936
Torneio
Selegdo 0,06098 0,03075 0,05215
Roleta

Mutacdo nao Uniforme

Selegao 0,0543 0,03181 0,05179
Natural
Selecao 0.06936 0,10415 0.04426
Torneio
Selegdo 0,05146 0,05428 0,0518
Roleta

6.1.4. Viga apoiada em 4 pontos (caso 4)

O resultado desta simulagéo é apresentado na Taheé\este caso sdo consideradas
4 variaveis de projeto, e como se mantém o mesm@ementol da viga o espaco de busca
para individuos 6timos é mais limitado.

Os operadores de selecao por roleta e cruzamentoremdois pontos e mutacao

uniforme séo os escolhidos por apresentarem vatoirgsnos de deformada maxima.
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Tabela 30 - Performance do Algoritmo Genético -avdg

Mutacdo Uniforme

Cruzamento ponto Cruzamento duplo Cruzamento
anico ponto Uniforme
Selegao 0,01645 0,01545 ND
Natural
Selecao 0,02982 0,04891 0,02962
Torneio
Selegao 0,01628 0,02785 ND
Roleta
Mutacdo ndo Uniforme

Selegao 0,01156 0.01521 ND
Natural
Selecdo 0,02982 0,06871 0,04891
Torneio
Selegdo 0.01156 0.01521 0,014
Roleta

No entanto e a semelhanga do caso 1 o esquematdedimumao uniforme tem um efeito

significativo na obtencé&o do melhor valor de defadanméaxima para o problema.

6.1.5. Viga apoiada em trés pontos com carregamento
distribuido (caso 5)

Este problema é similar ao apresentado anterioermm a principal alteragcéo a
residir no carregamento aplicado mantendo-se o mesmero de variaveis de projeto. O
resultado desta simulacéo € apresentado na TabeléeBfica-se que os valores minimos
de deformada méaxima séo obtidos considerando eesgde cruzamento em duplo ponto
em todos os casos de mutagao, a excec¢do do esdaeelacao por torneio. Porém a melhor
solucdo ocorre no mecanismo de selecdo naturalisaasio a técnica de mutacao uniforme

com o cruzamento em duplo ponto.
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Tabela 31 - Performance do Algoritmo Genético -a/ig

Mutacdo Uniforme

Cruzamento ponto Cruzamento duplo Cruzamento
anico ponto Uniforme
Selecédo
Natural 0,16353 0,05 ND
Selecdo 0,25949 0,28929 0,25949
Torneio
Selegao 0,12326 0,09312 0,15497
Roleta
Mutacdo ndo Uniforme

Selegao 0,07581 0,07746 011787
Natural
Selecao 043114 0.25041 043114
Torneio
Selegdo 0.14803 022619 017367
Roleta
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7. Conclusao

Este trabalho concentrou-se na otimizacédo esttu@malisando o comportamento
da deformada da linha elastica de vigas prismadoasuncao da posicao dos seus apoios,
utilizando para o efeito os algoritmos genéticos.

Como primeiro objectivo a ser atingido encontra@a<odificacdo da técnica dos
AGs. Neste contexto, os problemas de teste 1 evitaga para verificar 0 comportamento
do AG ao lidar com fun¢des conhecidas de uma os daidaveis de projeto.

Adicionalmente e como objetivo paralelo, tinha-seodificacdo de uma funcao
objetivo capaz de avaliar o comportamento da vigendo se alterassem repetidamente as
posicdes dos apoios 0 que implica dizer que odaruena alteracdo constante das restricoes
impostas ao projeto. Para o efeito recorreu-seqaagdes universais como método de
calculo da linha elastica em fungcdo dos carregavseatdas propriedades materiais e
geométricas da viga. Um pressuposto adicional sporedeu a considerar que todos os
possiveis carregamentos seriam exclusivamentevgesass.

Uma vez codificada a funcéo objetivo para as cowdiguracdes de vigas atraves
das equacdes universais realizou-se o0 estudo paieon&erificou-se que foram as taxas
de mutagcao entre os 30-60% que apresentaram mellem@altados, acima destes valores
submetiam o algoritmo a uma excessiva aleatoriedque exemplo admite-se
provavelmente que genes bem adaptados fossemtsidwsti Uma outra consideracao do
estudo paramétrico demonstrou, na generalidadeatiss estudados que a utilizacdo de
populacdes inferiores a 35 individuos resulta esnltados piores e pouco significativos
para encontrar o melhor resultado, surgindo conmo indicador considerar que populacdes
de 40-60 individuos. Por outro, lado tal como aegoaina natureza onde 0s seres Vvivos tem
um probabilidade de 50-50 de sobrevivéncia, fickamocque o uso de valores de taxa de
selecao acima dos 50% na maioria do casos resnlsmleicoes cada vez mais afastadas do
Melhor resultado.

As representacdes das menores deformadas maxinmsgaada viga, apresentadas
no capitulo 5 séo esclarecedoras do efeito obtido @ processo de otimizacéo utilizando
0s AGs na melhoria do comportamento da linha ekaséice aos valores obtidos na analise
estrutural. Apesar do numero de apoios introduzfdaso 1-4) garantirem uma reducédo da
deformada, o AG apresentou melhores valores desfaes em todos o0s casos estudados (ver

Tabela 32. O estudo realizado assume-se diferente dassasalealizadas até entdo no
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sentido de que o sucesso na reducao da deformagi@aré conseguido ndo pela imposicédo
de mais apoios ao problemas mas sim através de ai@$ocalizacdo dos apoios existentes.

Tabela 32 - Apresentacéo dos resultados finais

Casol Caso2 Caso3 Caso4 Caso5
Solugéo inicial 14,287 22,080 2,350 0,239 6,381
Melhor Solugéo 0,452 0,069 0,016 0,012 0,046

Performance  oq a0, 99,706 99.3% 950% 99,3%
(reducéo)

Nestes trabalhos foram apresentados 8 operadarésaps (trés operadores de selecao, trés
operadores de cruzamento e dois operadores de dojytapm a finalidade de analisar o
comportamento do algoritmo genético na busca da;&olotima para os casos de vigas em
estudo. Sendo prematuro tirar conclusdes de natweiersal, € no entanto adequado
salientar que em cada processo de otimizacdo h@reemacessidade de avaliar a influéncia
dos diferentes parametros e operadores. A cadaduabjetivo e restricbes inerentes
corresponde sempre uma abordagem mais adequada.
Porém o estudo destes operadores forcosamentadsvaalgumas consideracgdes:

» Operador de Selecdo: Constatou-se que o operadetad#io independentemente do
método utilizado € importante para manter o algaritientro do espaco de busca,
porém a opcao por um metodo de selecdo dependéaatdees como o esforgo de
computacdo. Algumas consideracdes sobre este @perad

» A selecdo por torneio mostrou ser mais estavelogugemais esquemas de
selecdo abordados na medida em que, os valoredosbdtravés deste
esquema sao aproximadamente iguais, esta estdbiltive-se ao facto de
que todos os individuos presentes sdo forcadosmgetoem entre si, e
selecionados para a fase seguinte apenas os nwldomaedida que as
iteragfes vao ocorrendo os individuos vao adquoricatracteristicas muito
semelhantes. No entanto, esta estabilidade é & alst tempo de
processamento do algoritmo e como verificado eranglgcasos com uma
solucédo oOtima menor que 0s outros operadores. Palguns estudos tém
apresentado resultados excelentes no uso destdarggtando associados a
uma prévia selecéo (ver Haupt & Haupt (1998)).

= A selecdo natural € um método puramente aleatarmijncipal diferenca

dentro os demais € que, ndo existe um controltods@bre ele por parte do
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utilizador, sendo sempre necessario que haja ageédo. No entanto este
método combinado com os outros operadores genéeayuzamento e
selecéo esta na origem das melhores solucdes paraldemas estudados.

= A maioria das referéncias apresentadas neste lialbiéliza o0 método de
selecéo por roleta, uma vez que este permite utnobomaior sobre a forma
como os individuos séo escolhidos para serem pitoges quer seja a partir
do valor de cada individuo ou atraves da posicé@ie @ste estara colocado.
A solucdo 6tima encontrada esta em algumas sitaagéthor que a solucéo
apresentada pelo mecanismo de selecdo naturahthinte, a semelhanca do
método anterior serd sempre necessario fazer sefgéao.

e Operador de Cruzamento: Verificou-se que o operdd@ruzamento uniforme tem
um funcionamento em muitas situacdes inferiores @d@®ais operadores de
cruzamento, isto ocorre porque limita-se unicamarttecar as posi¢cées dos genes
e a transmiti-las aos seus descendentes isto éxigie a introducao de dados novos
considero este um aspeto a ser tomado em contéraba¢hos futuros porque a sua
capacidade de adaptacdo face ao numero de gersesitese na solucdo vetorial
deveria tornar-lhe a solucao indicada.

» Operador de Mutacdo: Como apresentado o operads®lelgfo € responsavel pela
aleatoriedade dos individuos presentes na popylag@oregra neste trabalho
considera-se que utilizar a técnica de mutacdaundorme resulta na melhoria da
performance do algoritmo na maioria das combinapdssiveis quando comparado
com a mutacgéo uniforme.

Consideracoes futuras:

Os casos apresentados apesar de trabalharem corimueno pequeno de variaveis
de projeto (4 no maximo) sao suficientes para icarém a capacidade dos AGs na
otimizag&o estrutural. Porém o sucesso dos AGemghtados neste trabalho foi medido
como comparacdo com as andlises efetuadas a vigasconfiguracdo padrdo era
desfavoravel pelo que sera interessante efetuastuo comparativo dos AG com outra
técnica de otimizacgéo.

O estudo relativo a influéncia dos operadores dmramo genético (selecao,
cruzamento e mutacéo) apresentado no capitula fedtizado estimando que os valores
quer da dimenséo populacional, quer da taxa decéduta da taxa de selecdo seriam 0s

mesmos para todas as possiveis configuracfes dadtmig experimentado. Pelo que, seré
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interessante verificar o efeito que ocorreria ntorvda deformada maxima transversal
quando as configuragfes tivessem 0s parametroma@jsse consequentemente permitira
concluir para uma dada estrutura em analise qualasmelhor configuracdo do algoritmo
genético.

Considerando que os apoios huma situacao ditmbealecem a algumas restricbes
dentre elas o espagco de alocacdo dos mesmos @edeestudar o efeito na maxima
deformada transversal quando se impde uma restrigé# impede o0s apoios de
aproximarem-se uns dos outros obedecendo a umac&arina distdncia que pode ser

estimada.
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Anexo A.

CondicOes de Fronteira.
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Anexo A.

Condicoes de Fronteira

Tabela | — Condicdes de Fronteira

Condicbes de Fronteira z=0 x=1L
d? t d? t
Extremidade dz? dz?
livre d3 t d3 t
L y&h _ y@H _
dz3 dz3
Extremidade y(z,t)=0 y(z,t) =0
simplemente ‘ . -
apoiada = L = d“y(z,t) _0 d°y(z,t) _ 0o
dz? dz?
z,t)=0 z,t)=0
Extremidades Y@ 1) (&1
encastradas| |- L - dy(z,t) dy(z,t)
=0 =0
dz dz
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