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RESUMO

O equilibrio entre economia e seguranga em estruturas € essencial para garantir sua
viabilidade econb6mica e para permitir que materiais com disponibilidade limitada
sejam utilizados de maneira consciente. A forma da estrutura € outro fator de grande
importancia, afinal, sua complexidade €& diretamente proporcional a dificuldade
executiva. A obtengao de estruturas econémicas, seguras e com formas que permitam
boa construtibilidade pode ser atingida com a utilizagao de técnicas meta heuristicas
de otimizagdo. Este trabalho tem como principal objetivo desenvolver um codigo
computacional capaz de realizar a otimizagdo da geometria, com alteragdes
topoldgicas sendo aplicadas para obtencéo de estruturas mais eficientes. Para tanto,
um Algoritmo Genético (AG) associado ao Método dos Elementos de Contorno (MEC)
foi desenvolvido. Para combater a tendéncia dos Algoritmos Genéticos de produzir
formas altamente complexas, que impactam negativamente a executabilidade do
projeto, foi introduzida e avaliada a aplicagdo de um ajuste polinomial no contorno
formado pelas variaveis do problema. Esse ajuste garantiu a simplificagao das formas
obtidas e a reducédo do grau de dificuldade executiva das estruturas resultantes. O
coédigo computacional desenvolvido foi aplicado em problemas encontrados na
literatura, de modo a permitir comparacgao direta dos resultados obtidos, e foi também
aplicado em problemas comumente encontrados para verificar sua capacidade de
garantir que as restricbes fossem respeitadas e avaliar a convergéncia do problema
para formas otimizadas de acordo com o objetivo imposto.

Palavras-chave: Algoritmo Genético. Otimizagdo. Reducao da variabilidade. Método
dos Elementos de Contorno.



ABSTRACT

A balance between economy and safety in structures is essential to guarantee their
economic feasibility while allowing for a conscious use of materials with limited
availability. The shape of the structure is another factor of great importance to take into
account, after all, the complexity of the form is directly related to how difficult it will be
to build it. Obtaining economic and safe structures while guaranteeing that the shape
will allow for good constructability may be achieved with the use of metaheuristic
optimization techniques. This work has as its main objective the development of a
computational code capable of optimizing the geometry by applying topological
modifications aiming for more efficient structures. For this purpose, a Genetic
Algorithm associated with the Boundary Element Method was developed. In order to
avoid the tendencies Genetic Algorithms have to produce highly complex shapes, that
negatively impact the structure’s buildability, a polynomial fit was introduced and
assessed. This polynomial fit allowed for obtaining shape simplifications that reduce
the difficulty in the execution of the resulting structures. The computational code was
applied in optimization problems brought from scientific literature, which allowed for
result comparisons. It was also applied in more commonly found problems to assess
its capacity of guaranteeing that restrictions would be complied and that convergence
to optimized shapes, taking into account the optimization objectives, would be
achieved.

Keywords: Genetic Algorithm. Optimization. Variability Reduction. Boundary Element
Method.
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1 INTRODUGAO

O alcance de um balango entre economia e seguranca em estruturas é
essencial para garantir a viabilidade econémica e para permitir que materiais com
disponibilidade limitada sejam utilizados de maneira consciente. A forma da estrutura
€ outro fator de grande importancia, afinal, sua complexidade é diretamente
proporcional a dificuldade executiva. A solucdo desse problema pode ser dada com a
utilizagao de técnicas de otimizagéo.

A garantia da seguranca é muitas vezes relacionada as orientagbes e
definigdes normativas. Estas devem ser respeitadas para que uma estrutura seja
considerada segura. Para tanto, torna-se necessario o estabelecimento de limites de
deslocamentos e tensbes, que, em problemas de otimizacdo sao traduzidos em
restricdes e objetivos, acarretando o aumento da complexidade para obtengao da
solucao desses problemas (YANG et al., 2016). Dessa forma, € comum a aplicagao
de algoritmos meta-heuristicos que permitem obter solugbes para problemas de
otimizacao de alta complexidade, com numero elevado de restricdes e objetivos.

Dentro do grupo de algoritmos meta-heuristicos encontram-se os Algoritmos
Genéticos (AG), inspirados na teoria Darwiniana de evolugao de sistemas bioldgicos.
Esses algoritmos s&o baseados em populagdes e buscam selecionar os individuos
mais aptos que as compdem, para que suas caracteristicas sejam transmitidas as
geragOes futuras. Essas caracteristicas podem ser representadas pelas propriedades
fisicas do material e pela forma geométrica do dominio que representa a estrutura.

Este trabalho tem como foco principal a otimizagdo da geometria, com
alteracdes topoldgicas sendo aplicadas para obtencdo de formas estruturais mais
eficientes. Com isso, a escolha do método de solugcédo dos problemas de elasticidade
€ importante, ja que influencia diretamente o custo computacional e o tamanho dos
vetores de variaveis, que representam as caracteristicas dos individuos. Posto isso, o
Método dos Elementos de Contorno (MEC) foi escolhido, ja que permite a
discretizagdo do problema somente no contorno, reduzindo significativamente o
numero necessario de variaveis enquanto mantém uma alta representatividade nos
resultados obtidos.

Em se tratando da forma e da complexidade executiva das estruturas,
Algoritmos Genéticos podem ser problematicos, ja que tendem a resultar em

estruturas altamente complexas (SUN et al., 2018). Isso se deve a variabilidade das



formas otimizadas obtidas, oriundas da combinacdo das caracteristicas entre
individuos. Para combater esse problema foi introduzida a aplicagdo de um ajuste
polinomial no contorno formado pelas variaveis do problema. Esse ajuste garantiu a

simplificacdo das formas obtidas e a reducao da dificuldade executiva.

1.1 OBJETIVOS

O principal objetivo desse trabalho € desenvolver um cédigo computacional
que permita realizar otimizacdo topolégica de problemas bidimensionais de
elasticidade com base em Algoritmos Genéticos e no Métodos dos Elementos de
Contorno.

Como objetivo secundario busca-se demonstrar a capacidade desse cdodigo
de obter bons resultados de otimizagao. Dessa forma, como métricas de atingimento,
0s objetivos secundarios podem ser descritos como:

e Comparar os resultados obtidos pelo cédigo desenvolvido com
resultados apresentados na literatura;

e Verificar a capacidade do codigo desenvolvido de manter os resultados
dentro das restricoes definidas;

e Verificar a capacidade do codigo desenvolvido de reduzir a quantidade
de material necessaria; e

e Verificar a capacidade do ajuste polinomial em manter a simplicidade
das formas obtidas apds otimizagao topologica.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho esta dividido em 6 capitulos. O primeiro é referente a introducao
do estudo, apresentando uma breve contextualizagao do problema e justificativa, além
dos objetivos e descrigdo da estrutura utilizada para apresentagao dos tépicos.

No segundo capitulo é feita uma revisdo da bibliografia e € apresentado um
breve historico sobre os problemas de otimizagédo, com exemplos de aplicacdo em
diversas areas e com enfoque na otimizagcao de problemas de elasticidade.

O terceiro capitulo discorre sobre as técnicas utilizadas para atingir o objetivo
do trabalho. Passa pela discussao sobre otimizacdo, tratando sobre diferentes

técnicas, sdo comentados os conceitos de heuristica e meta-heuristica e Algoritmos



Genéticos sao exemplificados. Na sequéncia sao tratados conceitos da teoria da
elasticidade e da aplicagédo do MEC para solugao de problemas de elasticidade.

O quarto capitulo consiste na descricdo da implementagcdo do cdodigo
computacional desenvolvido nesse trabalho. Sdo descritas as tecnologias utilizadas
para implementacdo computacional, as sub-rotinas utilizadas para solucédo do
problema de elasticidade por meio do MEC e as sub-rotinas desenvolvidas para
possibilitar a otimizacdo por meio de AG.

No quinto capitulo sdo apresentados os exemplos de aplicagao, que foram
desenvolvidos com o intuito de atingir os objetivos secundarios descritos no item 1.1.
Os resultados obtidos pelo codigo desenvolvido sdo comparados com aqueles
apresentados na literatura. A capacidade de reducédo de material e a capacidade de
manter os limites impostos para deslocamentos e tensées sao avaliadas e discutidas.

Por fim, no capitulo 6, sdo apresentadas as consideracoes finais e apontados
possiveis desenvolvimentos para trabalhos futuros. Na sequéncia sao apresentadas
as referéncias bibliograficas utilizadas e, nos apéndices, os pseudocddigos para as

sub-rotinas desenvolvidas.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Desde criangas estamos acostumados a aprender sobre o mundo ao nosso
redor com a utilizagado de heuristica, ou seja, tentativa e erro. Ao longo de nossas
vidas continuamos aplicando esse método com frequéncia na solu¢ao de problemas.
Uma das primeiras utilizagdes de heuristica em forma de algoritmos pode ser atribuida
a Alan Turing, ao utilizar essa técnica para quebrar o cédigo alemé&o da maquina
Enigma, responsavel por manter as comunicagdes entre as tropas nazistas em sigilo
(YANG, 2018). Assim, em uma de suas primeiras aplicagdes, algoritmos heuristicos
foram utilizados para quebrar cédigos, o que permitiu salvar vidas e encurtar a duragao
da segunda guerra mundial. Desde entdo os mesmos principios vem sendo utilizados
na solugéo de uma infinidade de problemas.

Na década de 1960 técnicas de busca para solugao de problemas de
engenharia aeroespacial foram desenvolvidas por Rechenberg (1965) e
Schwefel (1965). Pouco tempo depois, a ideia de mutagéo foi introduzida por Biernet
nos algoritmos de busca de Rechenberg e Schwefel para producdo de novas
geragdes, objetivando a busca de individuos mais aptos (SCHWEFEL, 2008).
Inspirado pelo processo evolutivo biolégico, Fogel (1966) desenvolve técnicas de
simulagao evolucionarias aplicadas no estudo de inteligéncia artificial (IA) como
processos de aprendizagem.

Em 1975 John Holland publica a descricio de Algoritmos
Genéticos (HOLLAND, 1975), que vinham sendo estudados por ele desde a década
de 60. No mesmo ano Jong (1975) explora o potencial de Algoritmos Genéticos
aplicados em fungdes objetivo' com diferentes caracteristicas.

Kirkpatrick, Gellat e Vecchi (1983) desenvolvem o método SA (simulated
annealing), inspirados pelo processo de resfriamento observado no recozimento de
metais. O algoritmo €& baseado em trajetérias e busca uma solugéo 6tima global a
partir de uma suposicao inicial, sendo que em cada iteragao a solugao € avaliada e
aceita de acordo com critérios pré-estabelecidos. Caso a solugao encontrada seja

melhor do que a observada no passo anterior ela é aceita; porém, ressalve-se que

1 Funcbes objetivos sdo critérios utilizados para encontrar o melhor conjunto de varidveis que
representa a solugédo do problema de otimizagao, em geral seus valores devem ser minimizados ou
maximizados (JAMIL et al., 2013).



solucdes piores também podem ser aceitas, com critério baseado em probabilidade.
Assim, torna-se possivel evitar 6timos locais, permitindo que a convergéncia tenda
para um 6timo global, dadas suficientes iteragdes e passos suficientemente pequenos.

Dorigo (1992), em sua tese de doutorado, estuda diferentes técnicas de
otimizagdo com algoritmos baseados na natureza, introduzindo o método ACO (ant
colony optimization). Essa técnica se inspira nas trajetorias tracadas por carreiras de
formigas, que utilizam ferombnios para garantir um comportamento coletivo.
Koza (1992) introduz a ideia de utilizac&do de principios genéticos em algoritmos, que
por meio da combinacgao de genes de diferentes individuos permite alcangar aptidoes
maiores a cada geracgao.

Kennedy e Eberhart (1995) desenvolvem o método PSO (particle swarm
optimization), tomando como inspiragdo o comportamento de enxames e bandos. O
algoritmo se baseia em uma populagdo com individuos alocados ao longo do espacgo
de busca, comunicando-se uns com os outros para indicar a melhor dire¢ao em que
cada um deve se deslocar, fazendo com que o bando tenda a convergir para um 6timo
global.

Beasley et. al. (1993) destacam a aplicagdo de Algoritmos Genéticos para
solucao assertiva de diversos problemas, incluindo problemas nos quais outras
técnicas de otimizagao apresentam dificuldades. Os autores destacam que, apesar de
tender para 6timos globais, muitas vezes Algoritmos Genéticos podem resultar em
solucdes boas com menor tempo de processamento, sendo aplicaveis a problemas
onde buscam-se boas solugdes com custo computacional reduzido, quando
comparado com os custos devidos a utilizagcao de outras técnicas de otimizacao. Isso
faz com que a utilizacdo de Algoritmos Genéticos em problemas de otimizagao
estrutural seja bastante difundida.

Oliveira et al. (2020) aplicaram Algoritmos Genéticos na otimizagdo de
porticos de concreto armado, utilizando como variaveis as dimensbdes € o
posicionamento dos pilares. A funcao objetivo associada ao problema de otimizacao
envolvia a minimizagdo de custos com materiais, sendo o problema limitado pelos
deslocamentos maximos permissiveis.

Cicconi et al. (2019) aplicaram Algoritmos Genéticos associados ao Método
dos Elementos Finitos (MEF) na otimizacdo de torres cilindricas de ago. No seu
trabalho, os autores tomaram como objetivo a redugcdo de custos a partir da

minimizac&o da quantidade de material utilizada. Para tanto, o problema foi dividido



em trés niveis: primeiramente foram analisadas simplificacbes das estruturas
representadas por elementos de viga, de modo a obter subsidios para que analises
mais complexas fossem realizadas. Nessa fase a categoria do material a ser utilizada
era definida, assim como comprimentos e faixas de espessura para cada seg¢ao da
torre. Na segunda etapa a espessura dos elementos de chapa foi definida por meio
da aplicagcdo de Algoritmos Genéticos. Finalmente a estrutura foi modelada
tridimensionalmente como um todo para que entdo fosse avaliada. Reducdes da
ordem de 25% foram obtidas nos quesitos peso da estrutura, custo de instalacao e
custo de materiais.

Feng et al. (2020) aplicaram Algoritmos Genéticos na otimizagdo da Ponte
della Costituzione, uma estrutura metalica localizada no Grande Canal de Veneza. Os
autores utilizaram Algoritmos Genéticos combinados ao Método dos Elementos
Finitos (MEF) com o objetivo de reduzir as altas cargas horizontais observadas na
estrutura e devidas a sua configuracdo topoldgica. Elementos de chapa foram
utilizados para a solugao do problema e obtencao das tensdes atuantes na estrutura.
As variaveis levadas em conta envolviam a espessura das chapas de ago assim como
as dimensdes de cilindros em ago que compdem a estrutura. Como restricdes foram
especificadas as tensdes e os deslocamentos maximos permissiveis. O método de
otimizacao baseado em Algoritmos Genéticos foi comparado pelos autores com
resultados obtidos por meio do software comercial ANSYS, que utiliza métodos de
otimizagcdo baseados em gradientes. A estrutura otimizada com AG obteve redugdes
de 20% nas cargas horizontais enquanto o método baseado em gradientes resultou
em reducdes na ordem de 18%.

Khodzhaiev e Reuter (2021) aplicaram Algoritmos Genéticos na otimizacao de
torres de transmissdo. Como objetivo os autores consideraram a minimizacao de
custo do material utilizado, o que permite tomar como variaveis tanto as secdes
transversais dos membros da torre quanto a categoria de ago utilizada e o
posicionamento das barras. As restricdes aplicadas pelos autores tém origem nos
codigos de projeto europeus, limitando as tensdes e deslocamentos observados na
estrutura. Segundo os autores, a utilizagado de AG ¢ justificada uma vez que problemas
de otimizacao néo lineares, discretos e com alto niumero de restricbes, como € o caso
de otimizagdes estruturais, fazem com que métodos deterministicos de otimizagao
sejam ineficientes. Como resultado, foram observadas reduc¢des de 9% no custo total

da torre de transmissao analisada.



No caso de otimizagdo estrutural, para a solucdo dos problemas de
elasticidade e obtencao de valores de tensbes e deslocamentos, que sao utilizados
para determinar a aptiddo de cada individuo?, o Método dos Elementos de
Contorno pode ser utilizado, ja que € um método eficiente e apresenta resultados
muito bons (SANTIAGO, 1987). A caracteristica trazida pelo MEC de discretizagéo
somente do contorno reduz em uma dimensao as malhas dos problemas, permitindo
representar o dominio com menor numero de dados. Isso € uma grande vantagem em
se tratando de utilizar as coordenadas da malha do problema como genes no caso de

Algoritmos Genéticos.

2 0 individuo representa um conjunto de variaveis (genes) que sofre alteragdes ao longo de processos
iterativos de modo a tender para a melhor solugdo da fungéo objetivo.



3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sdo discutidas as técnicas utilizadas para implementacao de
um codigo computacional capaz de realizar otimizagdo topolégica em problemas
bidimensionais de elasticidade. Incialmente sao discutidas técnicas de otimizacao, na
sequéncia enfoque é dado para Algoritmos Genéticos e, por fim, sdo discutidos
conceitos da teoria da elasticidade e do Métodos dos Elementos de Contorno para

solucao de problemas de elasticidade.
3.1 OTIMIZACAO

A otimizagao é aplicada em diversos campos, de problemas de engenharia a
melhoria de processos industriais € maximizagéo de lucros empresariais. O objetivo
atribuido a otimizagdo pode envolver a minimizagao do consumo de energia, a
maximizacao de lucros, ou a obtencao de formas estruturais mais eficientes, entre
muitas outras aplicagdes. Em geral, problemas de otimizagdo aplicados procuram
definir a melhor maneira para utilizagao de recursos limitados. Yang (2018) descreve
problemas de otimizagao como a busca de resultados maximos ou minimos para uma
funcdo objetivo, com a utilizagdo de variaveis de decisao sujeitas a restricdbes. Em

geral problemas de otimizagao podem ser descritos da seguinte maneira.

Min./max. fx)=>i=12..,M) x e R? (1)
Sujeito a hi(x) = (G = 12,...,])

9,x) =@ = 12,...,K)
onde f,(x), h;j(x) e g,(x) séo fungdes do vetor de decisao.

(2)

As fungbes f.(x) s&o chamadas de fungbes objetivo ou fungbes de custo,

tendo M objetivos. Ri6é0 espaco constituido pelas variaveis de decisao x;, que podem
ser continuas ou discretas. As restricdes séo dadas pelas igualdades e desigualdades
de h;(x) e g, (x).

Yang (2018) identifica dois grandes grupos de algoritmos de otimizagdo: os
algoritmos deterministicos e os algoritmos estocasticos. O autor divide cada grupo em
dois subgrupos. Os algoritmos deterministicos sédo divididos em algoritmos baseados

em gradientes, como o algoritmo Newton-Raphson, que utiliza a fungcédo objetivo e



suas derivadas, e algoritmos que ndo exigem gradientes, utilizando somente os
valores da fungéo objetivo, como os algoritmos HJPS (Hooke-Jeeves pattern search)
e NMDS (Nelder-Mead downhill search).

Os algoritmos estocasticos sao divididos em algoritmos heuristicos e meta-
heuristicos.  Heuristico remete a  descoberta ou investigacdo de
fatos (HEURISTICO, 2021), representando a busca de boas solucdes para a fungéo
objetivo por tentativa e erro. No caso de algoritmos heuristicos uma boa solugao pode
ser obtida em tempo aceitavel com relativamente pouco processamento; porém, nao
ha garantia de que a solugao 6tima sera obtida. Assim, algoritmos heuristicos s&o
apropriados para 0s casos nos quais € necessario obter uma boa resposta em pouco
tempo, sem a necessidade de garantir que a solugéo étima seja encontrada. O prefixo
meta remete a uma posicdo posterior, exprimindo uma nocdo de
transcendéncia (META, 2021), ou seja, no caso de algoritmos meta-heuristicos, o
prefixo indica que esses vao além de algoritmos heuristicos. Para tanto, nesses casos,
€ utilizada uma conjungao da busca por 6timos locais e da aleatoriedade, garantindo
melhores resultados quando comparados com aqueles obtidos por algoritmos
heuristicos. Tendo isso dito, € comum que na literatura esses termos sejam utilizados
como sindnimos.

Em algoritmos meta-heuristicos a conjung¢ao entre busca por 6timos locais e
aleatoriedade consiste na intensificagdo e na diversificagdo. A intensificagao foca na
busca do 6timo na regiao local, onde sabe-se que uma boa solugao existe. Para tanto,
as variaveis com melhores resultados sdo selecionadas e, a partir de sua combinacéo,
novos resultados séo obtidos. Ja a diversificagao tras aleatoriedade para o processo,
garantindo que o espago do problema compreenda uma busca global. Uma boa
combinagao entre intensificacdo e diversificagdo garante que o problema tenha
convergéncia para um o6timo global, sendo dadas suficientes iteragdes, evitando
otimos locais gragas a aleatoriedade introduzida pela diversificagao.

O subgrupo de algoritmos meta-heuristicos pode ser novamente dividido em
algoritmos baseados em populagcdes e em algoritmos baseados em trajetéria. Os
primeiros utilizam diversos individuos com diferentes aptiddes, enquanto os segundos
utilizam um unico agente que tende a apresentar melhores resultados ao longo das
iteracdes. Alguns dos algoritmos baseados em populagdes sao: Algoritmos Genéticos

(AG), PSO (particle swarm optimization), FA (firefly algorithm) e CS (cuckoo search).



O algoritmo SA (simulated annealing) € um exemplo de algoritmo meta-heuristico

baseado em trajetdria.

3.2 ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos Genéticos foram desenvolvidos por John Holland (1975), sendo
baseados na teoria Darwiniana de evolugao de sistemas biolégicos. A selecéo
privilegia os individuos mais aptos, que serdo aqueles com maior numero de
descendentes. Ao gerar descendentes os genes dos individuos mais aptos sao
transmitidos para as proximas geragdes, 0 que permite que a aptidao dos individuos
cresga de geragdo em geragao (PORTELA, 2017). Esses principios ddo base ao
desenvolvimento de Algoritmos Genéticos, envolvendo trés principais ideias: a
reproducao, a mutagao e a selecao (YANG, 2018).

e A reproducdo envolve a combinagdo de caracteristicas de dois
individuos com objetivo de formar um terceiro individuo. Essas
caracteristicas sdo comumente chamadas de genes ou cromossomos.

e A mutagédo é responsavel por alteragdes nos genes dos individuos
gerados por meio da reproducéo. Essas alteragcdes permitem que dois
individuos gerem um terceiro com novas caracteristicas, que podem
ser favorecidas durante a selegao, trazendo aleatoriedade ao processo.

e A selecdo consiste em escolher aqueles individuos que
desempenharam um melhor papel. Esses individuos sdo os mais aptos
e terdo maiores chances de transmitir seus genes as préximas
populagdes.

O funcionamento desses algoritmos envolve em geral uma populagéo
composta por individuos com caracteristicas diversas. Cada individuo € composto por
uma seérie de caracteristicas e cada uma dessas caracteristicas corresponde a um
gene. Os genes representam variaveis do problema ligadas a propriedades de
interesse, sendo elas, por exemplo, as caracteristicas fisicas de um material, opgcdes
de caminho a ser percorrido em um labirinto, se¢des transversais de uma estrutura
trelicada, a altura de uma estrutura sujeita a cargas laterais etc. Esses exemplos
podem ser divididos em duas categorias, aqueles onde as variaveis sao discretas e
aqueles onde as variaveis sao continuas. Genes discretos sao utilizados para

representar uma série de variaveis com possiveis valores definidos, ou seja, podem



assumir valores fixos em um espaco discreto. E comum utilizar representacdes
binarias para esse tipo de genes ou entdo um grupo de categorias que esta
diretamente ligada as variaveis discretas da propriedade do problema representada
pelo respectivo gene. Ja no caso de genes continuos o valor que pode ser assumido
nao esta ligado diretamente a valores pré-estabelecidos, podendo entédo representar
de maneira direta uma propriedade fisica do problema ou entdo uma taxa dessa
propriedade. Um individuo € entdo um conjunto de genes (caracteristicas), individuos
sao também comumente chamados de cromossomos, criaturas ou fenétipos. Dentre
esses individuos existem diferentes aptidoes, que devem ser avaliadas para permitir
o procedimento de solucéo.

A evolugao ocorre seguindo equagdes que avaliam a aptidao dos individuos.
O critério de convergéncia pode ser estabelecido quando um numero suficiente de
individuos em determinada geragao apresenta caracteristicas
semelhantes (GREENHALGH et. al., 2000). A randomizagao € essencial para grande
parte dos algoritmos baseados na natureza. E por meio dela que se torna possivel
ampliar o dominio da busca, ou seja, torna-se possivel a obtencdo de uma
caracteristica favoravel que ndo compunha o dominio de solucdes iniciais. E
necessario um balango entre as buscas locais e globais, uma vez que buscas locais
permitem maior convergéncia em detrimento da localizagédo de 6timos globais. Ja
buscas globais permitem evitar que 6timos locais sejam determinantes; porém, podem
diminuir significativamente a convergéncia do problema. Na TABELA 1 sao listadas

as caracteristicas de Algoritmos Genéticos.

TABELA 1 — CARACTERISTICAS DE ALGORITMOS GENETICOS

Componente Funcao
Populagao Prover diversidade de caracteristicas
Randomizagéao Evitar 6timos locais
Selecgédo e elitismo Obter convergéncia

3.2.1 Procedimento

A implementacdo dos Algoritmos Genéticos envolve a definicdo de algumas
funcgdes utilizadas de forma recorrente em um processo iterativo que permite a

evolugao ao longo das geragdes (SUZUKI, 1995). KATOCH (2020) resume as etapas



realizadas por um Algoritmo Genético classico em um pseudocodigo, que pode ser
observado na TABELA 2.

TABELA 2 — PSEUDOCODIGO DE ALGORITMO GENETICO CLASSICO

Input:
Tamanho da populagao, n
Maximo nimero de iteragdes, MAX
Output:
Melhor solucdo
inicio
Geracao da populacao inicial com n individuos.
Definir contador de geragdes t = 0
Computar a aptiddo de cada individuo
enquanto (t < MAX)
Selecionar par de individuos baseado em aptidao
Aplicar reproducao selecionando pares de forma probabilistica
Aplicar mutacgdo aleatodria de forma probabilistica
Substituir populagdo com nova populacao
Incrementar contador, t =t + 1
fim enquanto
retornar melhor solucao

fim

FONTE: KATOCH (2020), adaptado.

Para que seja dado inicio ao processo € necessario que exista uma populagao
inicial composta por uma série de individuos com caracteristicas distintas. A partir
dessa populagao inicial sao realizados os procedimentos de selecéo, reproducao e
mutacao de maneira iterativa.

A selecao consiste na avaliagao dos individuos por meio da aplicagao de uma
funcao de aptidao, que define o quao adaptado ao problema em questao esta cada
individuo. Apés listadas as aptiddes, os integrantes da populagdo passam por um
processo de ordenacdo. Aqueles com maiores aptiddes sdo escolhidos para
transmissao de genes as geragbes seguintes. A transmissdo de genes ocorre pelo
processo de reproducdo, que consiste em gerar novos individuos a partir dos mais
aptos. Os novos individuos serdo compostos por uma mistura de caracteristicas, que
pode ocorrer de diferentes formas de acordo com o problema. Uma forma seria
selecionar aleatoriamente quais genes dos progenitores comporéao o descendente. A

mutac&o ocorre apos o processo de reproducgado. Alteracdes aleatorias sdo geradas



sobre os genes de uma parcela (selecionada probabilisticamente) dos novos
individuos, de modo a gerar perturbag¢des no fundo genético.

Apos realizados os procedimentos de selecado, reproducado e mutagdo nos
individuos da populagdo inicial, uma nova populagdo é gerada. O mesmo
procedimento é repetido de maneira iterativa gerando populagdes que representam
as diferentes geragdes.

Um esquema grafico representativo dos procedimentos realizados por

Algoritmos Genéticos pode ser observado na FIGURA 1.

FIGURA 1 — ESQUEMA GRAFICO DO PROCEDIMENTO UTILIZADO EM ALGORITMOS
GENETICOS.
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3.3 FORMULAGAO DO METODO DOS ELEMENTOS DE CONTORNO

Nesta secdo € apresentada a formulacdo do Método dos Elementos de
Contorno (MEC) para problemas de elasticidade. Para tanto, primeiramente sao
apresentados alguns conceitos basicos da teoria de elasticidade. Esses sao
posteriormente utilizados na formulagao das equacdes integrais de contorno, que teve
como base Brebbia e Dominguez (1998) e Santiago (1987), que trazem dedugdes

didaticas e amplamente comentadas de modo a facilitar a compreensao dos leitores.
3.3.1 Elasticidade Linear

Sdo admitidas as hipoteses de pequenos deslocamentos e materiais
isotropicos, sendo valida a lei de Hooke generalizada
(BREBBIA e DOMINGUEZ, 1998).

3.3.1.1 Estado de Tensodes

O estado de tensao pode ser definido, em um ponto, em termos de suas
componentes de tensdo, que podem ser agrupadas em um tensor de tensdes e
relacionadas por meio de equacgdes de equilibrio. O tensor de tensdes esta

representado abaixo:

011 012 013
021 022 033 (3)

031 032 033

Para cada componente g;;, 0 indice i representa a dire¢do da normal ao plano
no qual atua a tenséo e j representa a diregao na qual essa tenséo de fato atua.
Uma representacao do estado de tensdes é apresentada na FIGURA 2, onde

€ possivel observar tensdes atuantes em um cubo infinitesimal.



FIGURA 2 — TENSOES ATUANTES EM CUBO INFINITESIMAL
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O equilibrio das for¢cas agindo nas diregcbes x;, x, € x; € representado em
notagéo indicial por:
oijjtbh =0 4)
onde b; representa as forgas de corpo. Ao expandir a expressao obtém-se as

equacoes classicas de equilibrios das forcas:

do do do
11 + 12 + 13

dx, 0x,  0xg +by =0 )

doy,; 00y, 0053 (6)

dx, + dx, + d0x5 +b, =0

do do: do 7
31, 0052 33+b3=0 (7)

0x; 0x,  0Xx3

Considerando o equilibrio dos momentos em relacdo a um ponto do cubo
infinitesimal, obtém-se as relagbes complementares de tensdes, garantindo a simetria

do tensor de tensdes. Em notagao indicial:

0ij = Oji (8)
Expandindo:

O12 = 091 9)

013 = 031 (10)



As componentes de tensdes, ao serem projetadas no contorno I', produzem

as forgas de superficie p;:

bi = 0ij

onde n; sdo os cossenos diretores.

n; = cos(n, x;) (13)

3.3.1.2 Relagdes deformacao e deslocamento

As deformacgdes estdo relacionadas com os deslocamentos da seguinte

maneira:

ot (14)

€11 =
dx,

ou, (15)

€2 =

dx,

Para simplificar podemos utilizar a notacao indicial:

1 (')ui auj 1
&j =3 6_x]+6_xl = 5y + )

(20)

As componentes da deformagao podem ser representadas pelo tensor de

deformacgoes, escrito como:

€11 €12
€21 €22
€31 €32

Onde 812 = 321, 313 == 831 e 823 = 832.

€13
523] (21)



3.3.1.3 Relacbdes constitutivas

A relagao entre o estado de tensdes e o estado de deformacgdes é feita pelas
relacbes constitutivas. No caso de problemas envolvendo elasticidade linear s&o
utilizadas as constantes de Lamé, 1 e u. A relacdo entre tensdo e deformacgao é
expressa por:

0ij = Abjjepk + 2ug;) (22)
onde &;; é o delta de Kronecker, igual a 1 quando i = j e igual a 0 quando i # j. As
constantes de Lamé sdo expressas em termos do modulo de elasticidade, E, e do

coeficiente de Poisson, v, da seguinte maneira:

_E
K=2a+v (23)
VE (24)

A= T Tna =)
A relacao entre tenséo e deformacao pode também ser expressa de maneira
inversa:
A6y 1
&j = —m%k +ﬂo-ij (25)
Substituindo (23) e (24) em (22) e (25) as tensdes e deformacdes, em fungéo
do médulo de elasticidade longitudinal e do coeficiente de Poisson, sdo dadas

respectivamente por:

E v
T 1+ [(1 =gy Otk t €y (26)
v 1+v 27
&j = _Eakk6ij +TUij @)

O modulo de elasticidade longitudinal pode ser escrito em termos do modulo
de elasticidade transversal G e do coeficiente de Poisson como segue:
E =2G6(1+v) (28)
Podemos entdo reescrever as tensdes em termos do coeficiente de

elasticidade transversal:

2Gv
m%‘fkk

Substituindo (20) em (29) e aplicando (4) obtemos a equacgao de equilibrio de

O'ij = ZGSij + (29)

Navier:



G
Guj,kk + —(1—2V) uk,kj + b] = 0emA() (30)

3.3.2 Formulagéo integral do contorno

As equacgdes integrais para elasticidade podem ser deduzidas por meio da
aplicacédo do Método dos Residuos Ponderados. O objetivo € minimizar os erros
envolvidos na aproximacgao das equagdes governantes do problema de elasticidade.
Para facilitar a leitura, a equacao (4) é reescrita abaixo:

oxjj t by =0em (31)

As seguintes condigdes de contorno devem ser satisfeitas:
Condigbes essenciais (deslocamento):

Uy = ﬁk em Fl (32)

Condig¢des naturais (for¢cas de superficie):

Pr = Okjng = P em [, (33)

Para minimizar a equacao (31) em Q pode-se ponderar cada termo por uma

funcéo de deslocamento u,, e ortogonalizar o produto:

Por meio da aplicagao de integragao por partes no primeiro termo da equacgao

e agrupamento dos termos correspondentes, é possivel obter:

—fak]- T D) +fbk updQ = —fpk updlr (35)
(0} 0] r

Novamente integrando por partes, tem-se:

Jaz?j,f ued2 + J by updid = —fpk wedl’ + fp;; wdl’ (36)
0 0 r r

A equagéo (36) corresponde ao teorema de reciprocidade de Betti (gy; ; =

—by), que pode ser utilizado como o ponto inicial para formulagéo integral do contorno.

Nota-se que, no lado direito da equacdo, as integrais estdo em termos de I



Considerando o contorno dividido em I e I, onde sao aplicadas as condi¢des de

contorno essenciais e naturais obtemos:

fa’:j'j u,df +fbku;dﬂ
0 0
(37)
= —f pku,*(df+f ﬂkp}f;dl’—f ﬁku,";dl“+j U ppdl’
I Iy I

1 I
onde os termos u;, € p;, representam valores conhecidos de deslocamento e de forgcas
de superficie.
E possivel, entdo, aplicar integracéo por partes novamente, retornando para
uma equacao similar a equagao (34), agora com a aplicagdo das condigdes de
contorno em I3 e I,. Integrando por parte duas vezes obtém-se:

o} I;

1 I

A equacéo (38) pode ser utilizada para obtengdo das equacgdes integrais de

contorno. Integrando por partes o primeiro termo de (38) e substituindo (33):

f pku;dF—f akje,’gjd.(2+f byuy dQ
r Q 0 (39)

= | (ux —w)prdl + | (px — Pr)urdl’
F1 FZ

O principio da reciprocidade, devido a simetria dos tensores envolvidos, pode

ser escrito como:

f O-kjgltjdﬂ = f O']:jgkjdﬂ (40)
Q Q

Tomando o principio da reciprocidade e aplicando a relagédo

deformagao/deslocamento apresentada em (20) temos:

* 1 *
f Opj€j AR = Ef o (Uj g + Uy ) dO2 41)
Q Q

Podemos entédo reescrever a equagéao (39) como:
* 1 * *
L DUk dl' — Efﬂ Ok j (u]"k + uk’j) d + jﬂ bkuk dn

= | (ux —w)prdl + | (px — Pr)urdl’
F]_ FZ

Integrando por partes o segundo termo de (42) temos:



O, Uk AL —f Prur dl’ (43)

r

1
- E,I- 01 (W + Ug,j) dN2 =f
0 0

Reescrevemos entdo a equagao (42) como:

f Pruy dl +f O Uk A2 — f PrUk dF+f byuy dQ
r 2 r Q (44)

= | (U —w)prdl + | (P — Pr)wedl’

Iy I
Levando em conta (32) e (33) e lembrando que o contorno I' € composto por

I; e I, temos:

f O jUi A0 +J byuy d2 = juk prdl’ — jpk updr (45)
0 0 r r
Utilizando as propriedades da funcao delta de Dirac,
A(é,x) = Oparaé # x (46)
Jo 9(OAE,x) d2(x) = g(§) dado{ € O (47)

onde ¢ é o ponto fonte e x 0 ponto campo, podemos somar e subtrair

f A(E, X)Ppuy dO (48),
(0]

com P, unitario, na equacao (45) para obter:

f [0kj; + A&, X) Py d2 —f A(¢, x)Puy dQ +] byuy, d
“ @ @ (49).

= fuk p,”;df—fpku,";dl’
r r

Sabemos que as forcas de volume sao conhecidas, nao introduzindo novas
incoégnitas no problema. Com o intuito de eliminar as incégnitas no dominio
observadas no primeiro termo da equagéao (49) precisamos garantir que essa integral
seja nula. Como u,, representa o campo de deslocamento, que pode ser diferente de
0, temos entao:

oxjj tAEX)P, = 0 (50)

A equacao (50) representa a equagéao de equilibrio, onde as forgas de volume

sao unitarias e concentradas em cada diregdo ortogonal. Podemos reescrever essa

equacgao na forma da equagao de equilibrio de Navier (30), como segue:

Gu}(’kk + u;;'kj + A(E, x)Pk = O (51)

G
1 - 2v)



A solugéo da equacéo (51) é chamada de solugao fundamental e € atribuida
a Kelvin (LOVE, 1892). A solugéo fundamental é apresentada no item 3.3.2.1.
Utilizando a segunda propriedade da fungado delta de Dirac (47) podemos

reescrever (49) da seguinte forma:

()P = [ widl — [ weppdl + [, byuy d2 para§ e Q (52)

Na equacgéo (52) sao consideradas duas cargas unitarias sendo aplicadas de
forma simultanea. Para cargas unitarias atuando de maneira independente podemos
escrever os deslocamentos e forgas de superficie como:

U = wy (8, X)P; (53)
P = Pjx(§, X)P; (54)
onde u;, e pj, séo respectivamente o deslocamento e a forga de superficie na diregao
k no ponto campo x, devido a uma carga unitaria concentrada no ponto fonte ¢ agindo
na direc&o j.
Cada componente do deslocamento é dada por:
w5 (§) = [ 2 () W (§,)dlN (x) — [ wy () pjic(§,)dI(x) +

J, b (€, x) d(x) para § €

3.3.2.1 Solugdes fundamentais

Segundo Santiago (1987) a formulagdo das equacgdes integrais de contorno
necessita da solugcdo fundamental de problemas de elasticidade com as mesmas
propriedades do corpo em analise, porém, considerando um dominio infinito Q*
carregado com uma carga pontual. Essa solugdo fundamental, como mencionado
acima, é atribuida a Kelvin, (LOVE, 1892). Brebbia e Dominguez (1998) apresentam
as solugdes fundamentais para casos tridimensionais e bidimensionais. Para

problemas tridimensionais temos:

1
Uit = T = vyr [B —4v)6ik + 1i7] (56)

onde

TP = o (57)



or (58)

Ty =
’ axk

sdo as taxas das projecdes de r nas dire¢des x,, x, € x3, que podemos chamar de r,

r, € r3, como pode ser observado na FIGURA 3.

FIGURA 3 - COMPONENTES DO VETOR r

Para o caso bidimensional temos:

1 1
Uik = m (3 - 4V)l7’l;5ik + T"iT"k (59)

As componentes das for¢cas de superficie para o caso tridimensional séo

dadas por:

1 ar

Pix = T8l =2 lon [(1 = 2v)6i + 3rime] + (1 — 2v) (i — ne1y) (60)
onde n; e n, sao os cossenos diretores da normal em relagdo a x; e x;, € Z—; € a

derivada normal do vetor r.

No caso bidimensional temos:

1 or
Pix = " a1 —v)rlon [(1 = 2v)8y + 2rim] + (1 — 2v) (nyrge — Mye1y) (61)

3.3.2.2 Equacéo integral no contorno

A identidade de Somigliana, equacao (55), é valida para qualquer ponto no
dominio 2. Para a solu¢ao do problema, torna-se necessario aplicar essa expressao
em diferentes pontos do contorno para produzir um sistema de equagdes que, ao ser

solucionado, permite obter os valores no contorno. Para tanto é necessario lidar com



singularidades que surgem nas equagdes integrais, uma vez que ¢ é levado ao
contorno. Considerando um contorno regular em ¢ podemos retirar dele uma
semiesfera com raio € que sera levado a 0, conforme pode ser observado na FIGURA
4.

FIGURA 4 — PONTO SINGULAR ¢ REMOVIDO DO CONTORNO

FONTE: SANTIAGO (1987) adaptado.

A primeira integral a direita na equacgao (55), em fungado do novo contorno, &

calculada como:

fuz‘k prdl’ = lim U Ui, pkdl“l + lim U U, pkdl_“gl (62)
r £—-0 r-r, £—-0 r:

A primeira integral se torna simplesmente uma integral no contorno I quando
¢ tende a 0. A segunda integral pode ser escrita como:
. - (63)
pe ©lim| [ wicar:
-0 I:E
e também tende a 0 quando € — 0. Assim, a primeira integral do lado direito da
equacao nao é afetada pela singularidade em ¢.
Ja o comportamento da segunda integral a direita na equagéao (55), porém, &

diferente. Neste caso, temos:

Jpz‘k updl’ = lim U Dii ugal
r &0\ Jr_r,

+ lim U D ukdl_“gl (64)
-0 I——~£



A primeira integral no lado direito da equagéo (64) deve ser interpretada no
sentido do valor principal de Cauchy. O limite da segunda integral no lado direito da

equacgao (64) pode ser escrito como:

jim [ | pz‘kukdil = wlim [ | i dfg] = cyk (65)
£-0 1_"5 -0 I_"g

Assim, para os pontos no contorno a equagao integral é escrita como:

(g (©) + f P (6,20 we(x)dr
' (66)
= [0 peAr + [ w6 ) bido
r 0

Conforme apresentado na equacgédo (65) o coeficiente c;,(§) é dado pela

seguinte expressao:

(€ (6) = fim [ i (& x0) T (67)

Conforme demonstrado por Brebbia e Dominguez (1998) ao substituirmos o

termo pj,, em casos de contorno suave temos:

@ = 560 (68)

Quando o contorno ndo €& suave, o coeficiente c;, (¢) pode ser calculado

conforme apresentado por Riccardella (1973), Hatmann (1980) e Mantic (1993).

Porém, em aplicagbes praticas, o coeficiente c;,(¢) pode ser obtido indiretamente,
utilizando a técnica do deslocamento de corpo rigido (SANTIAGO, 1987), no item
3.3.2.5 essa técnica € brevemente discutida.

A equacgao (66) permite resolver problemas de elasticidade fornecendo uma
relacdo entre as forcas de superficie e os deslocamentos, permitindo que as
incognitas sejam determinadas no contorno apds a introdugdo das condi¢cdes de

contorno.

3.3.2.3 Formulacéao de elementos de contorno

Para possibilitar a solugdo numérica da equacao integral (66), € necessario
discretizar o contorno em uma série de elementos. Cada elemento € composto por

nds, nos quais deslocamentos e forcas de superficie podem ser conhecidos ou



calculados de acordo com as condi¢gdes de contorno aplicadas. Ao discretizar o
contorno, um sistema de equacgdes algébricas € obtido; esse sistema pode ser
resolvido uma vez aplicadas as condigdes de contorno, resultando em uma solugao
aproximada para os valores desconhecidos no contorno. Tomando as variaveis u e p

em um elemento j, pode-se escrever:

u = ou
p = op’/ )

onde w’ e p’ s&o os deslocamentos e forgas de superficie nodais, com dimensdes 30Q
e 2Q nos casos tri e bidimensionais, respectivamente, onde Q € o numero de noés por
elemento e u e p sado deslocamentos e forcas de superficie em qualquer ponto do

elemento (I},). Para o caso tridimensional, tem-se:

Uy
u = {UZ}
1 70
P1 (70)
p = {p2>
D3

A matriz de interpolagao ® tem tamanho 3x3Q para problemas tridimensionais

e 2x2Q para problemas bidimensionais, sendo composta pelas fungbes de forma ¢;.

$ 0 0 ¢ 0 0 «— ¢, 0 0
=0 ¢ 0 0 ¢, 0 = 0 ¢ O = [p1¢2 - Pq] (71)
0 0 ¢ 0 0 ¢, =+ 0 0 ¢g

As forgas de corpo, em qualquer ponto do dominio, também podem ser

expressas em forma vetorial em funcéo das trés componentes, sendo representadas

by

COmo segue:

Os coeficientes da solugcao fundamental sdo expressos em forma matricial

por:



*

* *
Uyp Upp  Ugg
* * * *
U = |Uy;p Upy Uz (73)
* * *
Uzp U3y U3zg

Assim como para u*, p* também pode ser representado em forma matricial, o
que resulta em:
P11 DPiz DPi3
P =|P21 P22 P23 (74)
P31 P32 P33

Podemos, entéo, reescrever a equagao (66) como:
c(OHu(é) + Jp*u dlr = Ju*p dr +ju*b dfn (75)
r r N

Substituindo (70) na equacéo (75) e discretizando o contorno obtemos para um

no a equacgao:

C(E)u(€)+NZE: er*fbdl“ ui=§[jr u'ddr pMiUﬂ u*bdl“l (76)
j=1 J j=1 J s=1 s

As somatorias indicam a soma de j = 1 até NE, que representa a quantidade
de elementos, sendo I; a superficie do elemento j. Os vetores uw e p’ contém os
deslocamentos e tragcdes nodais no elemento j. Na equagdo (76) o dominio é
discretizado em M células internas, nas quais as integrais de forcas de corpo séo
computadas. Essas células podem ser evitadas caso as integrais de forca de corpo
sejam levadas ao contorno (BREBBIA E DOMINGUEZ, 1998).

3.3.2.4 Sistema de equacgdes

A equacao (76), apos as integrais terem sido calculadas, corresponde a um

no i e pode ser reescrita como:

N N M
cu@E)+ ) HW = ) GVp/+ ) B (77)

onde N representa o nimero total de nos, u e p’ sdo os deslocamentos e forgas de

superficie nono j.



As matrizes H e G tem dimensdes 3x3 em problemas tridimensionais e 2x2

em casos bidimensionais, sendo equivalentes a:

Y= | pr@gar

t
G =Z ju*d)qdl’
¢ Tt

onde a somatoria é estendida para todos os elementos que compartilham o no j e q

(78)

corresponde a ordem do no j pertencente ao elemento t, ou seja, em caso de
elementos constantes a soma se estende somente a 1 elemento, fazendo com que
t =j e &, seja a matriz identidade. A matriz Bs é dada por:

Biszf u'bdn (79)
n

N

Relativamente ao calculo da matriz H, dois casos podem ser identificados (ou
definidos):
Primeiro caso: i #j. Neste caso, que corresponde a situagdo em que o ponto
fonte ndo pertence ao elemento que esta sendo integrado, tem-se simplesmente que:
HY = HY (80)
Segundo caso: i =j. Neste caso, o ponto fonte pertence ao elemento que esta
sendo integrado e, no calculo dos elementos correspondentes da matriz H, deve-se

levar em conta a contribuicdo do coeficiente ¢(&), o que resulta na seguinte expresséao:
HY = HY + (&) (81)
Para um nd i a equacao é reescrita como:

N N M
ZHifuf = ZGiipi +ZB“ (82)
j=1 j=1 s=1

A contribuicdo de todos os nds gera um sistema de equagdes matriciais que
pode ser escrito como:
HU =GP +B (83)

O calculo dos termos das matrizes H e G quando i # j pode ser realizado

numericamente por quadratura Gaussiana (BEER et al., 2008).



Os vetores U e P representam todos os valores nodais de deslocamento e
forcas de superficie antes da aplicacdo das condi¢cdes de contorno. Essas condi¢des
sao introduzidas ao se rearranjar as colunas das matrizes H e G, transferindo todas
as incognitas do contorno para um vetor X, no lado esquerdo da equacgao, e as
condicdes de contorno para um vetor F, resultando no sistema final de equacgdes:

AX =F (84)

Apos a resolugdo do sistema de equacgdes (84), todos os valores de
deslocamento e de forga de superficie ficam determinados para o contorno. Para os
pontos internos ao dominio os valores dos deslocamentos sdo obtidos com a
utilizacao da Equacao (76), com o] coeficiente c(é$)=1
(BREBBIA e DOMINGUEZ, 1998). Os deslocamentos nos pontos internos em fungao

dos deslocamentos dos nés que compdem o contorno € dado por:

N

N M
ul = z Gip/ — Z Hiw + Z Bis (85)
j=1 s=1

j=1

Brebbia e Dominguez (1998) descrevem ainda a obtenc&o de tensbes nos
pontos internos do dominio, por meio das derivadas dos deslocamentos nos pontos
internos e da utilizagao das relacdes de deformacgao e deslocamento.

Conforme descrito por Santiago (1987) as tensdées no contorno sao obtidas
com a utilizagcado dos deslocamentos e forgcas de superficie obtidos no contorno e com
a utilizacao das relagdes constitutivas, o procedimento para obtencao das tensdes no

contorno é apresentado de maneira didatica pelo autor.

3.3.2.5 Movimento de corpo rigido

Conforme discutido no item 3.3.2.2 € possivel obter o coeficiente c;;, (&)
utilizando a técnica do movimento de corpo rigido. Brebbia e Dominguez (1998)
apontam que em casos de movimento de corpo rigido as forcas de superficie devem
ser nulas, entao:

HI? =0 (86)
onde 17 é um vetor com deslocamento unitario na diregao g e nulo nas outras diregdes.

Escrevendo a submatriz H® em funcdo dos termos da matriz H obtemos:



N

Hil = —ZHif p)j # i (87)

j=1
O que permite obter os valores da diagonal a partir dos demais valores da

matriz H, eliminando a necessidade de se calcular H¥ e c(¢).



4 IMPLEMENTAGCAO COMPUTACIONAL

A implementagdo computacional para otimizagdo dos problemas de
elasticidade foi realizada em FORTRAN 90. Para tanto foram utilizadas as sub-rotinas
disponibilizadas por Brebbia e Dominguez (1998) para solugdo de problemas
bidimensionais de elasticidade por meio do Método dos Elementos de Contorno, com
aplicacao de elementos quadraticos. O cédigo ELQUABE, originalmente escrito para
FORTRAN 70, foi adaptado para a linguagem FORTRAN 90. Aliadas as sub-rotinas
ja existentes foram implementadas novas sub-rotinas responsaveis pelas etapas das
iteracdes do Algoritmo Genético, utilizado para otimizagao.

As sub-rotinas implementadas, assim como suas funcionalidades, podem ser
observadas na TABELA 3.

TABELA 3 — SUB-ROTINAS IMPLEMENTADAS PARA APLICAGAO DE ALGORITMO GENETICO

Sub-rotina

Variaveis

Fungao

escolhe_pais

fit (IN)
num_ind (IN)
num_parents (IN)

Recebe array com aptiddes, ordena
individuos e separa os pais.

pop (IN)

pais (OUT)

a (IN) Recebe array o com dimensdo n e
rargsort b (OUT) retorna array de indices ordenados b

n (IN) y -
flip_int :r(:,\(II)NOUT) Inverte array unidimensional

pais (IN)

num_ind (IN) Recebe array pais e faz mistura de genes
orocria num_pais (IN) entre esses individuos, criando novos

pop (INOUT)
num_fixed (IN)
fixed_nodes (IN)

individuos e modifica array pop para
receber os pais e 0os novos individuos.

random_int

limit (IN)
a (OUT)

Retorna inteiro randémico de 0 até limite

fithess

lim_desloc (IN)
lim_stress (IN)

coord (IN)

Fl (IN)

DFI (IN)

aux_nodes (IN)
num_geom_nodes (IN)
fit (OUT)

Calcula a aptidao de um individuo.

gerar_pop

@ OAEWON RO NOOR NSNS aR NSNS 2o 0N

N (IN)
fixed_nodes (IN)
num_fixed (IN)
ind_ini (IN)
num_ind IN)

pop (OUT)

Gera populacao inicial por meio de
alteragdes randémicas em um individuo
mestre.




Para a otimizacdo dos problemas de elasticidade optou-se por utilizar de
maneira direta as coordenadas dos nés utilizados para discretizar o contorno como
genes do Algoritmo Genético. Dessa forma cada individuo foi descrito de acordo com
a discretizacado de seu dominio, fazendo com que as cariaveis que compunham os
individuos pudessem variar de forma continua no plano.

As etapas utilizadas na implementacao do Algoritmo Genético, com objetivo
de minimizar a quantidade de material utilizada, sujeita a critérios limite de tenséo e
deslocamento, envolvem primeiramente a leitura do arquivo de entrada. Nesse
arquivo sao armazenadas, para o individuo mestre, os valores das coordenadas de
seus nos, as condigdes de contorno e propriedades fisicas estabelecidas no problema.
Na sequéncia sao definidos quais os n6s da geometria que seréo utilizados como
variaveis do problema de otimizacdo, o numero de individuos que compora cada
geracao e, desses, quantos serdo responsaveis por passar seus genes adiante,
durante o processo iterativo.

O proximo passo envolve a geragcédo da populagao inicial. Para tanto, a sub-
rotina gerar_pop € utilizada. Essa sub-rotina cria N individuos baseados nos genes do
individuo mestre, e 0 processo envolve a copia dos genes originais com modificagoes
randémicas aplicada sobre eles. Assim é criada uma populagdo inicial com
caracteristicas ligeiramente diferentes daquelas apresentadas pelo individuo mestre.
As variagdes aplicadas sobre os genes se deram na forma de translagbes verticais
randémicas, garantindo que a malha utilizada para discretizagdo do problema
mantivesse a mesma ordem de noés definidas no problema inicial. Além disso, foram
definidos nés que permaneceriam constantes, ou seja, ndo estariam sujeitos as
translagcdes aplicadas sobre as variaveis do problema. Isso foi estabelecido uma vez
que é importante garantir que as condi¢gdes de contorno sejam constantes, ou seja,
por exemplo, que as cargas distribuidas aplicadas sobre parte do contorno ndo fossem
aplicadas sobre diferentes comprimentos ou que as restricdes de deslocamento
fossem mantidas de acordo com o problema inicial.

Na sequéncia é estabelecido o numero de geragdes que serao criadas por
meio do processo iterativo do Algoritmo Genético. O processo iterativo €, entéo,
iniciado respeitando o numero maximo de populagdes e um critério de parada que
avalia a variagao entre as aptiddes de diferentes geragcdes subsequentes. Um lago é
utilizado para solucionar o problema de elasticidade para cada individuo que compde

a populacao; com isso € possivel chamar a sub-rotina fitness para avaliar a aptidao de



cada individuo. A avaliagdo da aptiddo dos individuos se da baseada no objetivo de
minimizar a quantidade de material utilizada sem ultrapassar limites de deslocamento
e tensdo. Na sub-rotina € primeiramente definida a area da geometria do individuo em
analise por meio das coordenadas de seus ndés, na sequéncia os deslocamentos e
tensbes observados na estrutura sdo utilizados para penalizar individuos que
ultrapassaram os critérios limite e para beneficiar aqueles que permaneceram dentro
dos limites desejaveis.

Com as aptiddes de cada individuo da populagéo definidas o algoritmo segue
entdo para a proxima etapa, que envolve escolher os individuos mais aptos para
transmissao de seus genes para as proximas geragdes. Para tanto, € utilizada a sub-
rotina escolhe_pais, que ordenada os individuos de acordo com suas aptiddes (com
utilizacao das sub-rotinas rargsort e flip_int) € retorna a variavel pais, onde estao
definidas as caracteristicas dos individuos mais aptos da geracao.

Finalmente a sub-rotina procria € chamada para, a partir dos genes dos
individuos pais, definir uma nova geragao composta por individuos com caracteristicas
oriundas da mistura dos genes dos individuos pais. Essa sub-rotina primeiro transmite
os individuos mais aptos da geracao atual para a geracgao futura e, na sequéncia, cria
novos individuos a partir da selegdo randémica dos individuos pais. Além de misturar
0s genes dos pais sdo aplicadas variagdes randdmicas sobre alguns genes dos
individuos resultantes, de modo a permitir que o algoritmo fuja de étimos locais. E
importante ressaltar que, para garantir que as condi¢gdes de contorno do problema
sejam respeitadas, alguns noés sao fixados, tendo suas coordenadas compartilhadas
de maneira idéntica por todos os individuos dentro do processo iterativo. Os
pseudocodigos das sub-rotinas gerar_pop, fitness, escolhe_pais, rargsort, flip_int € procria
podem ser observados no APENDICE 1 — PSEUDOCODIGOS.

O processo iterativo € entao repetido, sendo avaliados em cada iteracdo seus
critérios de parada. Os individuos, ao longo das geragdes, sofrem modificagcbes em
seus genes e aqueles que apresentam maiores aptidées se destacam, levando a

convergéncia do problema para individuos cada vez mais aptos.



4.1 FUNCAO APTIDAO

A funcao aptidao foi definida utilizando como critérios a area longitudinal da
estrutura, a média das tensbes em pontos de interesse e o deslocamento vertical
obtido em pontos de interesse. Para permitir que fossem definidos critérios distintos
para os diferentes problemas de otimizacédo foram introduzidas taxas que permitiam
controlar qual desses resultados teria maior influéncia na aptiddo dos individuos. A

aptidao foi calculada da seguinte maneira:

1+1 88
by (88)

1
Aptidao = a + B

Oméd
onde «a, B e y sdo as taxas para controle de peso, A representa a area longitudinal da
estrutura, 0,,.4 @ média da tens&o obtida nos pontos de interesse e u 0 deslocamento
obtido no ponto de interesse.

A obtencdo das tensbes e do deslocamento foi dada com a utilizagdo do

Método dos Elementos de Contorno. A obtencéo da area da estrutura foi dada por:

(x1Y2 — y1X2) + (X2Y3 —Y2x3) + - + (XpY1 — YnX1) (89)
2

onde x e y representam as coordenadas dos vértices e o subindice representa o

A =

numero dos vértices.

4.2 RESTRICOES

Para garantir que as restricées aplicadas ao problema fossem obedecidas foi
necessario aplicar penalizagdes sobre os individuos que ultrapassassem os limites
estabelecidos para deslocamentos e tensées. Como as restrigbes foram aplicadas de
forma direta sobre deslocamentos e tensdes, optou-se por severamente penalizar os
individuos que ultrapassassem os limites estabelecidos, uma vez que essas restricoes
sdo normativas e inviabilizam individuos fora dos limites. Assim, foi aplicado um valor
baixo de aptidao para os individuos que ultrapassaram os limites estabelecidos de
tensdo e deslocamento, garantindo que esses nao fossem capazes de transmitir seus
genes as proximas geragdes. Isso se deu com a utilizagdo de uma verificagao

condicional das tensdes e deslocamentos nos pontos de interesse. Em casos onde os



limites fossem ultrapassados a aptidao definida de acordo com a equagao (92) foi
substituida por um valor significativamente menor.

Foram ainda aplicadas penalizagdes em casos onde as variagdes aplicadas
sobre as coordenadas da malha ultrapassassem certos limites. Isso foi considerado
por dois principais motivos. O primeiro deles sendo evitar que impossibilidades
geométricas ocorressem, conforme pode ser observado no exemplo trazido na
FIGURA 5. O segundo motivo foi garantir a representatividade dos resultados, em
casos onde a tensao dos pontos internos é calculada em regides muito préximas ao
contorno pode haver perda de representatividade numérica, uma vez que um numero

constante de pontos foi utilizado na integragao numérica por quadratura de Gauss.

FIGURA 5 — REPRESENTAGAO VISUAL DE CASOS PENALIZADOS POR TRANSLACAO
EXCESSIVA
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5 APLICAGAO

Para testar a capacidade de otimizagédo do Algoritmo Genético implementado
foram replicadas as otimizagdes desenvolvidas por Sun et al. (2018) em problemas
de elasticidade bidimensionais. No trabalho citado, os autores utilizam o Método dos
Elementos de Contorno associado a otimizagdo por meio do método PSO (Particle
Swarm Optimization). Dois problemas de otimizacdo trazidos pelos autores foram
replicados e dois novos problemas foram propostos, de modo a verificar a capacidade
de otimizagdo do algoritmo desenvolvido nesse trabalho. Nesse capitulo sao
apresentados os resultados obtidos para problemas de otimizacdo, nos quais as
coordenadas finais das variaveis podem levar a estruturas com geometrias
complexas. Para superar esse problema, é apresentado entdo um método de
simplificacdo dessas estruturas por meio de ajustes de curvas a serem utilizadas nos
nos de interesse. Na sequéncia sdo apresentados os resultados obtidos e sua

comparagao com os resultados disponiveis na literatura.

5.1 FILETE

Foi considerada uma estrutura sujeita a tracdo uniforme aplicada em uma
extremidade. O objetivo da otimizagédo envolve reduzir a quantidade de material e as
tensdes observadas por meio da alteragdo das coordenadas dos nds do segmento D,
apresentado na FIGURA 6. Conforme descrita por Sun et al. (2018), que utilizou um
sistema coerente de unidades sem as especificar, a estrutura tem dimensdes de
20 unidades no segmento A, 4,5 unidades nos segmentos B e C, 7,91 unidades no
segmento D e 9 unidades nos segmentos F e G. O material utilizado apresenta médulo

de elasticidade de 10.000 unidades e coeficiente de Poisson 0,3.



FIGURA 6 — SEGMENTOS E CONDIGCOES DE CONTORNO DO FILETE NA CONFIGURAGAO
ORGINAL
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Na FIGURA 6 é possivel observar a configuragao original do filete. A estrutura
tem seus deslocamentos restringidos na diregao horizontal no segmento G e na
diregcao vertical no segmento A. No segmento B é aplicada uma tragao uniformemente
distribuida de 100 unidades por unidade de comprimento.

A discretizagao do problema foi feita com a utilizacédo de 19 elementos de
contorno e 38 nds, conforme pode ser observado na FIGURA 7. O segmento D é
composto por 7 nos, dos quais os 5 nos intermediarios tiveram suas coordenadas
consideradas como variaveis no problema de otimizagdao. Assim, com a variagcdo dos
nos 22 a 26 foi possivel gerar os individuos da populagéo inicial. Aqui cabe ressaltar
que o MEC permite representar os individuos com a utilizagdo de genes menores

quando comparado ao MEF, que requer discretizacdo do dominio. Com isso um



numero significativamente menor de operagdes deve ser feito no processo iterativo

para definir os novos individuos.

FIGURA 7 — DISCRETIZAGAO DO FILETE EM ELEMENTOS DE CONTORNO
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Na configuracdo original do problema existe uma concentragéo de tensdes
entre os segmentos C e D, a distribuicdo de tensbdes equivalentes de Von-Mises
(utilizadas por Sunetal., 2018) pode ser observada na FIGURA 8. O pods-
processamento foi realizado com a utilizagado da linguagem Python, as tensbées no
dominio obtidas de acordo com o procedimento descrito no item 3.3.2.5 e as tensdes
no contorno foram obtidas de acordo com o descrito por Santiago (1987).

FIGURA 8 — DISTRIBUICAO DE TENSOES NORMAIS NA DIREGAO HORIZONTAL
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O Algoritmo Genético foi aplicado no filete em questado com a utilizagéo de 50

individuos por geragao, com 40% sendo selecionados para transmitir seus genes as
geragbes futuras. A transmissdo dos genes se deu por meio da combinagdo das
coordenadas de nds equivalentes dos pais, com a utilizacdo de média aritmética. Para

cada n6 combinado do segmento variavel uma probabilidade de 50% existia para



mutacgdo, que consistiu em transladar o né no sentido vertical dentro de uma faixa de
0,5 unidades.

O processo iterativo foi realizado 486 vezes, sendo interrompido pelo critério
de parada aplicado sobre a variagao da aptidao. Na FIGURA 9 é possivel observar a
evolugao da aptidao ao longo das geragdes. Nota-se que grandes ganhos s&o obtidos
nas 10 primeiras geracdes e que, nas geracdes 11 a 300, a taxa de ganho na aptidao
€ consideravelmente menor. A partir desse ponto a taxa de ganho da aptidao se torna
muito pequena, atingindo praticamente um patamar. A normalizagdo da aptidao foi
realizada a partir do resultado final, sendo esse tomado como 1 e o restante

normalizado a partir do valor maximo de aptidao.

FIGURA 9 — APTIDAO HISTORICA AO LONGO DAS GERACOES
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Na FIGURA 10 sao apresentados alguns individuos selecionados durante as
iteracbes. Em ordem de geragdes os individuos sao apresentados de cima para baixo
da esquerda para direita. E possivel notar uma tendéncia, ao longo das geracdes, a
uma forma mais suave para o segmento D. Nota-se ainda que, entre os segmentos C
e D, onde na configuracao inicial existia uma concentracdo de tensbes, 0 nd 22
apresenta translag¢des para cima na diregao vertical. Isso ocorre uma vez que a tensao
foi um dos critérios utilizados para avaliar a aptiddo dos individuos e, logo nas
primeiras geracodes, grandes ganhos foram obtidos com a eliminagao da concentragéo

de tensdes nessa regiao.



FIGURA 10 — VARIAGAO OBSERVADA NOS INDIVIDUOS AO LONGO DAS GERAGCOES
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A distribuicdo de tensdes para a forma final obtida apds o processo iterativo

pode ser observada na FIGURA 11.

FIGURA 11 — DISTRIBUICAO DE TENSOES NO FILETE OTIMIZADO
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Na FIGURA 12 é apresentada uma comparagao entre os resultados obtidos
neste trabalho com os resultados obtidos por Sun et al. (2018).

E possivel notar algumas diferencas, embora, de maneira geral, os resultados
sao similares. No resultado obtido nesse trabalho, com a utilizacdo do AG, nota-se
uma declividade mais acentuada na unido dos segmentos D e F. Isso ocorre uma vez

que fungdes objetivo com diferentes restricdes foram utilizadas no presente trabalho



e por Sun etal. (2018). A fungcédo objetivo aqui utilizada favorece a redugédo da
quantidade de material como um fator mais relevante, sem impor um limite maximo a
tensao observada (individuos que apresentam menores tensdes sao beneficiados em
detrimento de punir individuos com altas tensdes), enquanto o trabalho de
Sun et al. (2018) tem a redugdo da area como objetivo, mas define um limite de
tensdes, com critério de punicdo. Como consequéncia dessas diferencas os
resultados obtidos por Sun et al. (2018) representam uma estrutura com maior
quantidade de material e menores tensbes, enquanto o contrario ocorre na estrutura
otimizada com a utilizagdo do Algoritmo Genético, conforme pode ser observado na
TABELA 4.

FIGURA 12 — COMPARACAO DE RESULTADOS FILETE

FONTE: Sun et al. (2018) ADAPTADO.

TABELA 4 — COMPARAGAO ENTRE RESULTADOS FILETE

Inicial Sun et al. (2018) Reducdo | Algoritmo Genético Reducdo
Area 145,13 138,8 4,4% 134,5 7,3%
Tensdo maxima 236 125 47,0% 143,5 39,2%

5.2 CONEXAO DE ANCORAGEM

Nesse problema foi considerada uma estrutura de conexado para cabos de
ancoragem. A simetria da geometria foi utilizada de modo a reduzir a demanda
computacional, com reduc¢ao da quantidade de elementos: na FIGURA 13 a linha

tracejada em azul representa o eixo de simetria utilizado.



FIGURA 13 -GEOMETRIA UTILIZADA NA CONEXAO DE ANCORAGEM
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Esse problema de otimizagdo tem como objetivo reduzir as tensdes
observadas ao longo do segmento F. Para tanto as coordenadas dos nés localizados
nos segmentos F e G foram utilizadas como variaveis do problema, sendo translagoes
aleatorias na diregao vertical aplicadas para geracao da populacgéo inicial.

Conforme descrito por Sunetal. (2018) a estrutura tem dimensdes de
27 unidades no segmento A, 167,7 unidades no segmento B, raio do arco C com
36,25 unidades, segmento D com 22 unidades, raio do arco E com 58,25 unidades,
segmento F com 133,7 unidades e segmento G com 74 unidades. Os deslocamentos
do segmento A foram restringidos na direcao horizontal enquanto os deslocamentos
dos segmentos B e D foram restringidos na direcdo vertical. Essa estrutura foi
submetida a uma carga P uniformemente distribuida, de 100 unidades, aplicada em

sua parte interior, como pode ser observado na FIGURA 14.



FIGURA 14 — ESQUEMA GRAFICO REPRESENTANDO APLICAGAO DE CARGA

A discretizacdo do problema foi feita com a utilizacdo de 23 elementos e
46 nés, e a malha utilizada pode ser observada na FIGURA 15. Para garantir maior
representatividade dos resultados na regido acima do arco C, onde existe uma
concentracao de tensbes (ver FIGURA 16, onde é apresentada a distribuicao de
tensdes equivalentes de Von-Mises), uma maior quantidade de elementos foi ali

utilizada.

FIGURA 15 — DISCRETIZACAO DO PROBLEMA DA CONEXAO DE ANCORAGEM
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FIGURA 16 — DISTRIBUICAO DE TENSOES NA CONEXAO DE ANCORAGEM
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Assim como no problema do filete, o Algoritmo Genético para otimizagao da
conexao de ancoragem foi construido com a utilizagdo de 50 individuos por geragéo,

sendo 40% deles selecionados para procriagdo. A combinagao de coordenadas dos



individuos foi novamente aplicada para geragcdo de novos individuos, sendo
considerada uma mutacdo na forma de translagao vertical de 0,5 unidades, com
probabilidade de 50% por variavel. O processo iterativo foi realizado 300 vezes. No
item (a) da FIGURA 17 é possivel notar que, diferentemente do problema de
otimizag&o do filete, o ganho de aptiddo nesse caso ocorreu incrementalmente ao
longo das geragdes. Foi possivel ajustar o incremento de aptidao com dois segmentos
de reta, que representam a taxa de ganho de aptiddo. O primeiro segmento foi
ajustado com as aptiddes até a geracao 130 e o segundo entre as geracdes 131 e
300. Nota-se, observando o item (b) da FIGURA 17, que a taxa de ganho de aptidao
foi maior até a geragao 130, sendo isso evidenciado pela inclinagéo da reta ajustada.
Ja entre as geragdes 131 e 300 a taxa de ganho de aptiddo é menor, porém ainda
significativa. O processo foi interrompido uma vez que a variagao da aptidao verificada

entre as geragdes atingiu o critério de parada.
FIGURA 17 — APTIDAO HISTORICA DA CONEXAO DE ANCORAGEM; (a) VARIAGAO DA

APTIDAO AO LONGO DAS GERAGOES E (b) AJUSTE REPRESENTANDO TAXAS DE GANHO DE
APTIDAO
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Nesse problema foram notadas, nos individuos resultantes, ondulagdes ao
longo dos segmentos F e G, como pode ser visualizado na FIGURA 18. Essas
ondulagdes tém origem devido a variabilidade aleatéria, caracteristica dos
procedimentos aplicados ao longo das iteracbdes pelo Algoritmo Genético, e foram

apontadas por Sun et al. (2018) como uma desvantagem dos AGs.

FIGURA 18 — FORMA OTIMIZADA APRESENTANDO ONDULAGCOES NOS SEGMENTOS Fe G

Para evitar essas ondulagdes e permitir que os individuos resultantes
apresentassem caracteristicas geométricas mais suaves e, consequentemente,
resultassem em estruturas de facil execugao, foi implementado um ajuste polinomial,
por meio do método de minimos quadrados. Note-se que esse ajuste é uma das
contribui¢cdes deste trabalho. Nesse caso, considerando os n6s 31 a 45, foi realizado
um ajuste polinomial de grau 4 (y = —le — 7x* + 2e —5x3 + 2.2e —3x% — 2.1e —
1x + 27.67). Os nés 31 e 45 foram mantidos em sua configuragéo original e os nés
intermediarios seguiram a curva ajustada. Com isso o individuo resultante apresentou
caracteristicas mais suaves, sendo as ondulagdes eliminadas, conforme pode ser
observado na FIGURA 19.

FIGURA 19 — COMPARACAO ENTRE CONEXAO DE ANCORAGEM OTIMIZADA COM (EM
VERDE) E SEM (EM AZUL) O AJUSTE POLINOMIAL




A aplicacdo do ajuste polinomial aliado ao codigo do Algoritmo Genético
permitiu reduzir significativamente um dos problemas da otimizagdo com a utilizagéo
de AG apontado por Sun et al. (2018), que seria a alta variabilidade das coordenadas
utilizadas como genes, e que poderia levar a estruturas de dificil execugdo e com
bordas n&o suaves.

Na FIGURA 20 e na FIGURA 21 estao apresentadas as distribuicdes de
tensdes equivalentes de Von-Mises, obtidas nas configuragbes otimizadas da
conexdo de ancoragem obtidas nesse trabalho e por Sun et al. (2018),
respectivamente. E importante ressaltar que ndo houve alteragdo significativa nas
tensdes ou area da estrutura apds a aplicagédo do ajuste. Assim, a aptidao obtida para

o individuo otimizado n&o foi impactada de maneira significativa.

FIGURA 20 — DISTRIBUICAO DAS TENSOES EQUIVALENTES DE VON-MISES NA CONEXAO DE
ANCORAGEM; (a) OTIMIZAGAO SEM AJUSTE E (b) OTIMIZAGAO COM AJUSTE
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FIGURA 21 — TENSOES DISTRIBUIDAS NA CONEXAO DE ANCORAGEM OBTIDAS POR
SUN et al. (2018) NA OTIMIZACAO PSO

0.13928 109.146 218.153 327.159 436.166

FONTE: Sun et al. (2018).



Como o principal objetivo do problema envolvia a redugao das tensdes ao
longo do segmento F, que varia entre as abcissas 74 e 204, foram avaliadas as
tensdes observadas ao longo desse segmento. A FIGURA 22 apresenta as tensdes
equivalentes de Von-Mises ao longo do segmento F para a configuragao original da
conexao, apos a aplicacdo de procedimentos de otimizagao por PSO, desenvolvida
por Sun et al. (2018), e por aplicagdo de AG com ajuste polinomial de grau 4,
desenvolvida nesse trabalho. Nota-se, na linha pontilhada em azul, que a distribuigcao
das tensdes na configuracao original da estrutura apresenta tensées mais elevadas

proximas a abcissa 150.

FIGURA 22 — COMPARAGCAO DAS TENSOES OBSERVADAS NO SEGMENTO F ENTRE
CONFIGURAGAO ORIGINAL, OTIMIZACAO PSO E OTIMIZAGAO AG AJUSTADA.
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Os resultados obtidos por Sun et al. (2018), com utilizagédo de PSO aliado ao
MEC, sao representados, na FIGURA 22, pela linha tracejada em vermelho. E
possivel notar que entre as abcissas 74 e 126 as tensdes sao em geral maiores do
que aquelas observadas na configuragéo original; porém, a partir da abcissa 126 em
diante as tensdes sao consideravelmente menores, levando a uma média de
122,17 unidades de tensao, que representa uma reducido média de 6,9% quando
comparada a média das tensdes ao longo do segmento F da configuragao original,
que é igual a 131,2 unidades de tenséo.

Ja no caso da otimizagdo realizada por meio da aplicagdo do MEC em
conjunto com Algoritmo Genético com implementacéo de ajuste polinomial de grau 4

nas variaveis, representada pela linha trago ponto em verde da FIGURA 22, é possivel



notar que as tensdes entre as abcissas 74 e 126 sao bastante semelhantes aquelas
observadas na configuragdo original e que, a partir desse ponto, sé&o
consideravelmente menores, levando a uma média de 100,5 unidades de tens&o, uma
reducao de 23,4% quando comparada a média das tensbes do segmento F da

configurag&o original.
5.3 VIGA ENGASTADA

Nesse problema foi considerada uma viga originalmente com 3 m de
comprimento e 0,6 m de altura. Na FIGURA 23 sao apresentados os segmentos que
representam o contorno do dominio da viga. Uma carga uniformemente distribuida de
1.000 kN/m foi aplicada no segmento C. O segmento D teve seus deslocamentos
restringidos nas direcdes horizontal e vertical. Para as propriedades do material foram
considerados modulo de elasticidade de 200.000 MPa e coeficiente de Poisson de
0,25.

FIGURA 23 — SEGMENTOS E CONDICOES DE CONTORNO DA VIGA
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Em sua configuracao inicial, com a aplicagdo das condi¢des de contorno, a
estrutura apresentou deslocamento de 2,79 mm na intersecgédo dos segmentos A e B.
Esse valor, comparado com o resultado analitico que é igual a 2,82 mm e que foi
obtido por meio da Equacgao (90), representa uma variagao, ou erro, de apenas 0,95%.
O deslocamento maximo na extremidade livre de uma viga engastada, de acordo com
a teoria de Euler-Bernoulli, € calculado como:
_

8EI
onde u representa o deslocamento, g a carga distribuida, L o comprimento da viga, E

u (90)

0 modulo de elasticidade e I o momento de inércia.



A tensdo maxima observada foi de cerca de 102 MPa, ocorrendo na
extremidade engastada da viga (segmento D). Na FIGURA 24 é possivel observar a

distribuicdo de tensdes na configuragao original.

FIGURA 24 — DISTRIBUICAO DAS TENSOES OBTIDAS NA CONFIGURAGAO INICIAL DA
ESTRUTURA
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O objetivo do problema de otimizagao envolveu a redugao da area da estrutura
sujeita a valores maximos de deslocamento e tens&o. As restricdes foram aplicadas
no Algoritmo Genético na forma de penalizagdes aos individuos que ultrapassassem
os limites impostos. Para os deslocamentos foi estabelecido um limite de 12 mm,
baseado nos limites apontados pela norma NBR 6118 (2014) para varandas, que
equivale ao comprimento da viga dividido por 250, e para as tensdes foi estabelecido
um limite de 115 MPa. Nos casos em que individuos ultrapassaram esses limites,
penalizagdes foram aplicadas sobre sua aptiddo, reduzindo drasticamente suas
chances de transmissdo de genes as proximas geragbes. Como genes, foram
utilizadas as coordenadas dos segmentos A, B e D, as quais foram aleatoriamente
transladadas na diregao vertical para criagao dos individuos da populagao inicial.

O problema foi discretizado com a utilizagao de 24 elementos e 48 nés, como
pode ser observado na FIGURA 25.



FIGURA 25 — DISCRETIZACAO DA VIGA EM ELEMENTOS DE CONTORNO
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O Algoritmo Genético foi aplicado na viga engastada e livre em questdao com
a utilizagdo de 1000 individuos por geragcdo, com 30% sendo selecionados para
transmitir seus genes as geracgdes futuras. A transmissao dos genes se deu por meio
da combinagao das coordenadas de nds equivalentes dos pais, com a utilizagdo de
média aritmética. Para cada né combinado do segmento variavel, uma probabilidade
de 50% foi adotada para mutagao, que consistiu em transladar o n6 no sentido vertical
dentro de uma faixa de 0,5 unidades.

Na FIGURA 26 ¢ possivel observar a evolugdo da aptidao dos individuos ao
longo de 500 geragdes. Nota-se que a taxa de ganho de aptidao pode ser dividida em
3 segmentos ajustados de reta. No primeiro, que ocorre até a geragao 30,
representado em vermelho, a taxa de ganho foi mais abrupta, com grandes ganhos
de aptidao sendo observados. Ja no segundo segmento de reta ajustado, entre as
geracdes 31 e 100, representado em verde, podemos observar ainda ganhos
significativos em um intervalo curto de geragdes. No ultimo segmento de reta ajustado,
entre as geragdes 101 e 500, representado em roxo, ganhos ainda podem ser
observados na aptiddo dos individuos, porém, as taxas de variagdo sdo menores,
como pode ser observado na FIGURA 26 onde a reta amarela tracejada apresenta

menor inclinagdo, ou seja, menor taxa de ganho de aptidéo.



FIGURA 26 — APTIDAO HISTORICA AO LONGO DAS GERAGOES
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Na FIGURA 27 é possivel observar o individuo resultante do processo de
otimizagcdo sem a aplicagao do ajuste no segmento no qual as coordenadas dos nés
foram utilizadas como genes. Em linhas tracejadas é apresentada a configuragao
original da estrutura. E possivel notar que o segmento D é maior na configuracdo
otimizada quando comparado com a configuragao original. Isso se da uma vez que
uma das restricdes aplicadas no problema envolvia a redu¢ao das tensodes. A solucao
encontrada pelo Algoritmo Genético envolveu aumentar o comprimento do segmento
engastado da estrutura, o que reflete diretamente nas tensdes observadas. As
tensdes dependem diretamente de fatores como a distribuicdo dos momentos fletores
ao longo da viga, do moédulo de elasticidade e do momento de inércia. Como o médulo
de elasticidade e a distribuicdo dos momentos foram mantidos constantes, ja que foi
considerada somente a carga uniformemente distribuida no segmento C (ndo sendo
levado em conta o peso-proprio da estrutura), o unico fator com alteragdo permissivel

passou a ser 0 momento de inércia, que aumenta cubicamente com a altura.



FIGURA 27 — COMPARAGCAO ENTRE ESTRUTURA ORIGINAL E ESTRUTURA OTIMIZADA ANTES
DA APLICAGCAO DO AJUSTE

Ainda na FIGURA 27 é possivel notar as ondulagdes caracteristicas da livre
translagdo das coordenadas do segmento A, tomadas como variaveis no problema de
otimizagcado por meio da aplicagédo do Algoritmo Genético. Com a utilizagdo de um
ajuste polinomial de grau 2 (y = —2,3e —3x% + 6,85e — 2x + 7,61le — 2), aplicado
entre os ndés 1 e 21, foi possivel suavizar o segmento ondulado, obtendo a
configuragdo geométrica apresentada na FIGURA 28. Da mesma forma que ocorreu
no problema anterior o ajuste ndo acarretou em modificagbes significativas nas
tensdes e deslocamento, sendo isso também refletido na aptiddo, que nao sofreu

alteragdes significativas.

FIGURA 28 — COMPARAGCAO ENTRE A CONFIGURAGAO OTIMIZADA COM E SEM A APLICACAO
DE AJUSTE POLINOMIAL
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Na FIGURA 29 é possivel observar as tensdes obtidas para a configuragao
otimizada apos a aplicacédo de ajuste polinomial. O deslocamento maximo foi de
11,6 mm para baixo na dire¢ao vertical, dentro dos limites estabelecidos. Ja para as
tensdes a compressdo maxima observada foi de cerca de 110 MPa enquanto que,
para a tracdo, foi de cerca de 114 MPa. E importante ressaltar que tanto os

deslocamentos quanto as tragdes ficaram dentro dos limites estabelecidos, o que ja



era esperado, uma vez que individuos que ultrapassaram esses limites foram

penalizados.

FIGURA 29 — DISTRIBUICAO DAS TENSOES NORMAIS NO SENTIDO HORIZONTAL PARA
CONFIGURACAO OTIMIZADA APOS O AJUSTE POLINOMIAL
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Foi possivel reduzir a area em 53,6% ao comparar a configuragao original com
a configuragdo geomeétrica otimizada, obtida apds a aplicagdo do ajuste polinomial. A
area da estrutura passou de 1,8 m? para 0,97 m2. Com a reducgéo significativa da area
da estrutura os valores maximos para tracdo e compressao aumentaram. A
compressdo maxima passou de cerca de 99 MPa para 110 MPa e a tragdo passado
de 101 MPa para 114 MPa, aumentos de 11,1% e 12,9% respectivamente. Ja os
deslocamentos obtidos, como esperado, foram maiores para a configuragao
otimizada, com o valor maximo passando de cerca de 3 mm para 11,6 mm, mas

mantendo-se dentro do limite imposto.

5.4 VIGA BIENGASTADA

Nesse problema foi considerada uma viga com as mesmas dimensdes do
problema anterior, 3 m de comprimento e 0,3 m de altura. Uma carga uniformemente
distribuida de 5.000 kN/m foi aplicada no segmento C. Nesse exemplo, em adi¢cao ao
segmento D o segmento B também teve seus deslocamentos restringidos nas
direcdes horizontal e vertical, como pode ser observado na FIGURA 30. As mesmas
propriedades foram consideradas para o material, isto €, mddulo de elasticidade igual
a 200.000 MPa e coeficiente de Poisson 0,25.



FIGURA 30 — SEGMENTOS DA VIGA Bl ENGASTADA
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Em sua configuracao inicial, com a aplicagdo das condi¢des de contorno, a
estrutura apresentou deslocamento maximo de 2,53 mm no centro do segmento A.
Comparado com o obtido por meio da solucéo analitica da teoria de Euler-Bernoulli,
apresentada na Equacéao (91), e que é igual a 2,34 mm, observa-se uma diferenga de
cerca de 8% entre eles. O maximo deslocamento fornecido pela teoria de Euler-

Bernoulli, e que ocorre no meio do vao, é dado por:

__at
T YV
onde u representa o deslocamento, g a carga distribuida, L o comprimento da viga, E

(91)

0 modulo de elasticidade e I o momento de inércia.
Se levarmos em conta os efeitos do cisalhamento, utilizando a Equagao (92)
apresentada por Ghugal et al. (2010):

qL* h?
u=@ 1+7(1+V)L—2 (92)

onde h é a altura da viga, obtemos um deslocamento igual a 2,54 mm, fazendo com
que o erro passe a ser de 0,42%. E importante mencionar que diferencas entre os
resultados obtidos com a utilizac&o da teoria classica de vigas, ou de Euler-Bernoulli,
e os obtidos através de uma formulagao para estado plano, tal como a formulagao do
MEC utilizada neste trabalho, sdo esperadas. Um aperfeicoamento da solucao
analitica, tal como a apresentada na equacdo (92), apenas reforga a afirmacéo

anterior.



As tensdes maximas observadas para tracdo e compressao foram de
293,4 MPa e -290,3 MPa, respectivamente, ocorrendo nas extremidades engastadas
da viga (segmentos B e D). Na FIGURA 31 é possivel observar a distribuicdo de

tensdes na configuragao original.

FIGURA 31 — DISTRIBUICAO DE TENSOES PARA A CONFIGURAGAO ORIGINAL DA VIGA BI
ENGNASTADA
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Assim como no problema anterior, o objetivo da otimizagdo envolveu a
reducdo da area da estrutura sujeita a valores maximos de deslocamento e tensao.
As restrigdes foram aplicadas no Algoritmo Genético na forma de penalizagbes aos
individuos que ultrapassassem os limites impostos. Nesse caso os limites
estabelecidos foram baseados nas tensdes e deslocamentos resultantes do problema
original. Dessa forma o objetivo do problema se tornou reduzir a area da estrutura
enquanto mantendo os valores maximos de deslocamento, tracdo e compressao
observados no problema original. Assim, para os deslocamentos foi estabelecido um
limite de 2,6 mm e para as tensbdes foram considerados limites de 293 MPa para
tracao e 290 MPa para compressdo. Penalizagdes foram aplicadas sobre a aptidao
de individuos que ultrapassaram os limites estabelecidos. As coordenadas dos
segmentos A, B e D foram novamente utilizadas como genes para o Algoritmo
Genético.

A discretizagao utilizada foi a mesma criada para o problema anterior, com a

utilizacdo de 24 elementos e 48 nds, como pode ser observado na FIGURA 32.



FIGURA 32 — DISCRETIZACAO UTILIZADA PARA O PROBLEMA DA VIGA Bl ENGASTADA

22 21 20 19 18 17 16 15 14 13
(N I I (N N N B B

23 12

24 il

r r_°r ° T T _T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

45 4I4 4|3 4|2 4I1 4|0 3|9 3|8 3|7 3|6 3|5 3I4 3|3 3]2 ?1 3|0 2|9 2|8 2|7 2|6 25

46 —| 24
47 — 23
48 — 95

LT LT L]
12345678 9101112131415161718192021

O Algoritmo Genético foi aplicado na viga bi engastada com a utilizagao de
500 individuos por geragao, sendo 20% deles selecionados para transmitir seus genes
as geragoes futuras. A combinagao das coordenadas dos nés equivalentes dos pais
foi utilizada como mecanismo de combinacgao. A variabilidade foi introduzida por meio
de uma probabilidade de 50% para mutagao, que consistiu em transladar o né no
sentido vertical dentro de uma faixa de 0,5 unidades.

Na FIGURA 33 é possivel observar a evolugao da aptidao dos individuos ao
longo de 500 geracdes. Novamente foi possivel separar trés segmentos com
diferentes taxas de ganho de aptiddo. No primeiro segmento, representado pela curva
ajustada com linha pontilhada em laranja, € possivel notar que a taxa de ganho
manteve valores muito préximos entre as geragdes 0 e 330. No segundo segmento,
representado pela linha pontilhada em roxo, houve um incremento significativo na taxa
de ganho de aptidao que durou entre as geracdes 331 e 440. A partir desse ponto a
taxa de ganho apresentou redugdes, com ganhos pouco expressivos de aptiddo, como
pode ser observado na FIGURA 33 pelo segmento representado com a linha

pontilhada em amarelo.



FIGURA 33 — APTIDAO HISTORICA AO LONGO DAS GERAGOES PARA A VIGA Bl ENGASTADA
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Na FIGURA 34 é possivel observar o individuo resultante do processo de
otimizagdo sem a aplicagao do ajuste no segmento no qual as coordenadas dos nés
foram utilizadas como genes. Em linhas tracejadas € apresentada a configuragao
original da estrutura. Nota-se, novamente, a presenca de ondulagdes, que foram
suavizadas pela aplicagdo de um ajuste polinomial de grau 4 (y = 1.04e — 2x* —
6,3le — 2x3 — 6,87e — 2x% + 4,918¢ — 1x + 1,626e — 1) e de um espelhamento
aplicado no centro da viga, resultando na configuragdo otimizada ajustada da
estrutura, apresentada na FIGURA 35. Esse espelhamento se deu necessario uma
vez que ao longo das iteragbes, com a livre variagao da posi¢ao dos nés, ocorre perda
de simetria na estrutura otimizada (ver FIGURA 34), dessa forma, o espelhamento foi

utilizado para garantir simetria a viga.

FIGURA 34 — CONFIGURAGCAO OTIMIZADA DA VIGA Bl ENGASTADA ANTES DA APLICACAO DE
AJUSTE POLINOMIAL




FIGURA 35 — CONFIGURAGAO OTIMIZADA AJUSTADA DA VIGA Bl ENGASTADA

Na FIGURA 36 é possivel observar as tensdes obtidas para a configuragcao
otimizada ap6s a aplicagéo de ajuste polinomial. O deslocamento maximo resultante
foi de cerca de 2,5 mm. Ja para as tensdes, a compressao maxima observada foi de
cerca de -205 MPa e a tragcdo maxima foi de cerca de 108 MPa. E importante ressaltar
que tanto os deslocamentos quanto as tracbes ficaram dentro dos limites
estabelecidos, 0 que ja era esperado, uma vez que individuos que ultrapassaram

esses limites foram penalizados.

FIGURA 36 — TENSOES OBTIDAS PARA QONFIGURAQAO OTIMIZADA DA VIGA Bl ENGASTADA
APOS APLICACAO DO AJUSTE POLINOMIAL
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Foi possivel reduzir a area em 9,1% ao comparar a configuragao original com
a configuragdo geométrica otimizada, obtida apds a aplicagdo do ajuste polinomial. A
area da estrutura passou de 0,9 m? para cerca de 0,82 m2 Os deslocamentos e
tensdes, como esperado, ficaram abaixo dos limites estabelecidos. No caso dos
deslocamentos foi obtido o valor maximo de 2,5 mm no meio do vao e para as tensdes
de compressao e tracdo foram obtidos valores de cerca de 205 MPa e 108 MPa,

correspondentes a reducdes de 29,3% e 63,1%, respectivamente.



6 CONSIDERAGOES FINAIS

O trabalho consistiu na implementag¢ao de um cédigo computacional utilizando
um Algoritmo Genético aliado ao Método dos Elementos de Contorno para otimizagao
de problemas de elasticidade. Para tanto foram utilizadas as sub-rotinas
disponibilizadas por Brebbia e Dominguez (1998) para solucionar os problemas de
elasticidade e permitir o céalculo da aptidao de cada individuo que compunha as
populacdes. Foram ainda definidas sub-rotinas em FORTRAN 90 que permitiram a
realizacado do processo iterativo de otimizacao. O cédigo foi desenvolvido de modo a
permitir adaptagcdes nas fungdes objetivo na forma de uma constante multiplicadora
dos valores de tensdes e deslocamentos de modo a permitir equilibrio entre area e
tensdes e deslocamentos de interesse. O codigo computacional desenvolvido foi
entdo aplicado em 4 exemplos, sendo 2 deles obtidos na literatura e outros 2
propostos no trabalho.

O obijetivo principal do trabalho, de criar um cédigo computacional capaz de
otimizar problemas bidimensionais de elasticidade com a utilizacdo de um Algoritmo
Genético aliado ao Método dos Elementos de Contorno, foi atingido. Nas quatro
aplicacoes estudadas foi possivel testar diferentes objetivos e restricdes e observar o
comportamento da aptidao dos individuos ao longo das geragdes.

O codigo se mostrou capaz de atender as restricbes impostas e mostrou
resultados convergentes para o aumento da aptiddo das geragdes nos quatro
exemplos analisados. O incremento de aptidao se deu de forma distinta em cada um
dos exemplos estudados; porém, uma caracteristica comum para todos os exemplos
foi a distingcao clara entre diferentes taxas de ganho de aptidao ao longo do processo
iterativo, exemplificadas pelas retas ajustadas nas curvas de aptidao historica.

A comparacéao entre os resultados obtidos neste trabalho com os resultados
trazidos pela literatura demonstrou a capacidade do codigo desenvolvido pelo autor
de obter formas otimizadas similares as obtidas por outras técnicas de otimizacgao.

A introducao da aplicagdao de um ajuste polinomial sugerida neste trabalho
teve sucesso em reduzir a alta variabilidade caracteristica de otimizagdes topoldgicas
com utilizagdo de Algoritmos Genéticos. As geometrias obtidas apds a aplicagao do
ajuste apresentaram contornos suaves e a complexidade executiva foi
consideravelmente reduzida se comparada com a forma resultante obtida antes da

aplicacdo do ajuste. Cabe ressaltar que o ajuste teve como objetivo suavizar o



contorno das formas otimizadas obtidas, que nado tiveram como limitacdo em seu

objetivo principal a forma topoldgica obtida, ou seja, mesmo com a suavizagao as

formas otimizadas poderiam ainda apresentar dificuldades executivas.

6.1 RECOMENDAGCOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como recomendacdes para trabalhos futuros podemos citar:

A utilizacao de diferentes funcdes de calculo de aptiddo com o objetivo
de verificar a influéncia no nimero necessario de iteracbes para
convergéncia do problema;

Estudar as taxas de aptiddo e comparar sua variagdo ao longo do
processo iterativo de modo a determinar critérios de parada mais
eficientes, que proporcionem bom balanco entre tempo de
processamento e atingimento de objetivos e restricoes;

Testar a aplicagcéo do ajuste polinomial em problemas tridimensionais
de modo a verificar sua capacidade de suavizar o contorno e resultar
em geometrias de baixa complexidade executiva;

Ter como objetivo estruturas otimizadas composta somente por
segmentos retos, favorecendo a facilidade de execugdo das formas

otimizadas.
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APENDICE 1 - PSEUDOCODIGOS

Sub-rotina gerar_pop

IDescrigao: Gera populagao inicial por meio de alteragbes randomicas

I em um individuo mestre

Tamanho dos individuos (nimero de nés), N
Nés fixos, nds_fixos
Quantidade de nos fixos, num_fixos
Coordenadas individuo inicial, ind_ini
Numero de individuos, num_ind
Output:
Populacado, pop
inicio
Declaragdo de variaveis para INPUT e OUTPUT
Declaragdo de variaveis internas
Criacdo de lista de tamanho n_ind
Alocacao do individuo inicial na primeira posi¢ao da lista

Laco 1 - ente posicdo 2 e num_ind
Lacgo 2 - entre posicoes de alocagdo das coordenadas x e y
Lac¢o 3 - correndo nimero de n6s N
se no é fixo
coordenada do no é igual a respectiva em ind_ini
se no é variavel
aplicacdo de variacdo aleatoria e probabilistica
fim se
fim Laco 3
fim Lacgo 2
fim Laco 1
retorna populacao pop
fim sub-rotina




Sub-rotina fitness

Input:
Limites deslocamento e tensoes, lim_desloc lim_tens
Deslocamentos e Tensdes de interesse, desloc tens
Numero de nés utilizados no calculo da area, num_geom_nodes
Coordenadas, coord

Output:
Aptidao, fit

inicio
Declaracdo de variaveis para INPUT e OUTPUT
Declaragao de variaveis internas
Determinacdo da area
Aptidao fit recebe valor proporcional a area
se desloc > lim_desloc ou tens > lim_tens

Penalizacao sobre aptidao fit

fim se
retorna aptidao fit

fim sub-rotina

Sub-rotina escolhe_pais

! pais.

Input:
Aptiddes, fit
Numero de individuos, num_ind
Numero de pais, num_pais
Pouplacao, pop
Output:
Pais, pais
inicio
Declaragdo de variaveis para INPUT e OUTPUT
Declaracdo de variaveis internas
Ordenacao crescente de aptiddo chama sub-rotina rargsort
Inversado da lista ordenada chama sub-rotina flip_int
retorna pais pais
fim sub-rotina




Sub-rotina rargsort

IDescricdo: Recebe lista fit com dimensao n e retorna lista de indices

! ordenados fit_ord.

Input:
Lista de aptidoes, fit
Dimensao da lista, n
Output:
Lista ordenada, fit_ord
inicio
Declaragdo de variaveis para INPUT e OUTPUT
Declaragao de variaveis internas
Alocacao de valores de fit em fit_ord
Lago correndoide 1 an-1
Localizacdo do indice para menor valor em fit a partir da posicao i
se indice do menor valor for diferente de i
Substituicdo dos valores das posicoes i e indice de menor valor
fim se
fim Laco
retorna Lista ordenada fit_ord
fim sub-rotina

Sub-rotina flip_int

Input:
Lista, lista
Dimensdo da lista, n
Output:
Lista invertida, lista_inv
inicio
Declaragao de variaveis para INPUT e OUTPUT
Declaragdo de variaveis internas
Lago correndoide 1 até n
Posicdo i de lista_inv recebe posicao n+1-i de lista
fim Laco
retorna Lista invertida lista_inv
fim sub-rotina




Sub-rotina procria

IDescri¢cao: Recebe array pais e faz mistura de genes entre esses
! individuos, criando num_ind-num_ pais novos individuos
! e modificada a array pop para receber os pais e 0s novos

I individuos

Pais, pais
Numero de individuos, num_ind
Numero de pais, num_pais
Numero de nds fixos, num_fixos
Lista de nos fixos, nds_fixos
Probabilidade de mutagao, prob_mut
Mutacao, mut
InOut:
Populacao, pop
inicio
Declaragdo de variaveis para INPUT e OUTPUT
Declaragdo de variaveis internas
Lacgo correndo num_pais
Populacao pop recebe em suas primeiras posi¢oes pais
fim Laco
Laco 1 - correndo j de 1 até num_ind - num_pais
Escolha randomica de dois individuos na lista de pais pais
Lacgo 2 - correndo nds dos individuos
se no é fixo
coordenada permanece igual
se no6 é variavel
nod recebe média aritmética das coordenadas dos pais
#Mutacdo probabilistica
se numero randémico entre 0 e 1 é menor do que prob_mut
coordenada acrescida de valore entre -mut/2 e mut/2
fim se
fim se
fim Lacgo 2
fim Laco 1
retorna Populacao pop
fim sub-rotina




