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RESUMO

Otimizar processos relaciona-se diretamente com encontrar varidveis de projeto 6ti-
mas, ou seja, que maximizem ou minimizem certo desempenho do processo em andlise. En-
tretanto, quando essas varidveis de projeto, ou mesmo outros parimetros do processo, possui-
rem certo grau de incerteza, isso deve ser levado em conta na otimizagdo, pois uma simples
mudanca de seus valores pode ocasionar a perda da condi¢io de otimalidade para o projeto.
Nesse contexto, surge a metodologia de Otimizag¢do Baseada em Confiabilidade (RBDO), do
inglés Reliability Based Design Optimization.

Nesta tese sao apresentadas metodologias de otimiza¢do baseadas em confiabilidade,
utilizando algoritmos de busca global, com aplicagdes a fungdes ndo lineares. Objetivando o
conhecimento dos métodos e a aferi¢io das implementacdes, exemplos de trelicas espaciais
encontrados na literatura sdo resolvidos e comparados. O método de Programagio Aproxima-
da Sequencial (do inglés Sequential Approximated Programming (SAP)), de laco tnico, tam-
bém foi implementado e foi mostrado por meio de comparagbes de exemplos encontrados na
literatura, que a convergéncia desse método pode ocorrer para pontos de minimos locais.

Com base na literatura, e objetivando aprimorar os exemplos existentes, foram inseri-
das incertezas e implementadas novas restri¢des, nas quais o indice de confiabilidade deve ser
respeitado para deslocamento, tensdo e frequéncia. Os exemplos sdo resolvidos com métodos
de busca global de otimiza¢@o nos quais a qualidade e eficiéncia dos resultados sdo discutidos.

Como metodologias de otimizac¢do para RBDO de Laco Duplo, sao implementados os
métodos de busca global: Algoritmos Genéticos (AG), Simulated Annealing (SA), Direct Se-
arch (DS) e o Particle Swarm Optimization (PSO). Um método hibrido, visando a aumentar a
velocidade de convergéncia, ¢ apresentando. Para isso, métodos de busca global (AG e PSO) e
o método deterministico de otimizagdo SQP (Sequential Quadratic Programming) foram as-
sociados em um mesmo método; tal procedimento ¢ apresentado. e os resultados sdo discuti-
dos em cima dos mesmos exemplos de trelicas.

Embora a originalidade desta tese esteja na aplicacdo da metodologia de RBDO com
de busca global, visou-se a utilizagdo da metodologia em problemas numéricos grandes. Para
isso, devido ao fato de falta de aplicacdo destes conceitos na drea de biomecinica, as ferra-
mentas de RBDO desenvolvidas foram aplicadas nestes problemas. Constatou-se que proce-

dimentos de otimizagdo, nos casos analisados, devem efetivamente levar em conta incertezas.
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ABSTRACT

The process optimization is directly related to finding optimum design variables,
which means, variables that maximize or minimize the process performance. However, when
these design variables, or even other process parameters, contain an uncertainty level, that
must be considered in the optimization, since a simple change in its values may cause loss of
the optimality condition for the design. In this context, Reliability Based Design Optimization
(RBDO) should be used.

In this thesis, Reliability Based Design Optimization methods are presented by using
global search and nondeterministic algorithms with applications to nonlinear functions. In
order to know the methods and gauge the implementations, examples found in the literature of
spatial trusses are solved and compared. The single loop Sequential Approximate Program-
ming (SAP) was also implemented. By comparisons with such examples, it was shown that
the convergence of this method may occur on local optima.

In order to improve the previous examples, uncertainties were inserted and new restric-
tions, where the reliability index must be verified for displacement, tension and frequency
constraints. The examples are solved through global optimization methods, where the effi-
ciency and quality of results are discussed.

As optimization methodologies for double loop RBDO procedure, some global search
methods are implemented: Genetic Algorithms (GA), Simulated Annealing (SA), Direct
Search (DS) and Particle Swarm Optimization (PSO). In order to improve the velocity of con-
vergence, a hybrid method is presented. In order to accomplish that, two nondeterministic
methods (AG and PSO) and the deterministic optimization method SQP were associated in a
single method. Such procedure is presented and the results are discussed.

Although the originality of this thesis is based on the application of RDBO methodol-
ogy with nondeterministic algorithms, it was aimed the use of the methodology in large nu-
merical problems. In order to accomplish that, due to the fact of lack of application of these
concepts in the area of biomechanics, the RDBO tools were applied in this problems. In the
analyzed cases it was verified that the optimization procedures should take into consideration

uncertainties.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCAO

Neste capitulo ¢ apresentada uma visdo sobre o tema abordado. Maior énfase estd vol-
tada a drea mais abrangente desta tese: a otimiza¢do baseada em confiabilidade. Sdo apresen-
tados os objetivos gerais e especificos, bem como as justificativas para o trabalho e a organi-

zagdo dos capitulos da tese.

1.1 Consideracoes iniciais

Em qualquer ramo da engenharia, a ideia de se conseguir 0 menor custo, miximo de-
sempenho ¢ eficiéncia em projetos e/ou processos, sempre foi uma das grandes metas. Pen-
sando nesse aspecto, a aplicacdo de otimizagdio se encaixa perfeitamente para auxiliar nesse
objetivo. Com o crescente desenvolvimento de hardware ¢ algoritmos, essa aplicacdo tem se
tornado cada vez mais utilizada.

Em termos praticos, apesar da crescente utilizacdo de métodos de otimizagdo, 0 que
acontece ¢ que pardmetros de projeto e/ou varidveis de projeto, utilizados em procedimentos
de otimizagOes deterministicas, podem apresentar incertezas na pritica. Uma vez que analisa-
das as respostas obtidas pelos procedimentos de otimizagdes deterministicas em termos de
probabilidade de falha, estas podem apresentar um nivel nio aceitdvel. Isso ocorre devido as
incertezas dos parimetros de projeto e/ou varidveis. Uma forma de relacionar tais incertezas,

dentro de um problema de otimizagio, € utilizar o cdlculo do indice de confiabilidade . Esse

procedimento é chamado Otimiza¢do Baseada em Confiabilidade (RBDO) do inglés Reliabi-
lity Based Design Optimization; nesse caso. a confiabilidade torna-se mais uma restri¢iio ao
problema de otimizacdo.

Para avaliaciio do indice de confiabilidade, existem diversos algoritmos, 0s quais po-
dem ser divididos em dois grandes grupos: os de primeira ordem e os baseados em simula-
¢oes, cada um deles com suas vantagens e desvantagens.

Por exemplo, dentre os métodos baseados em simulagoes, pode-se citar o Método Mon-
te Carlo (MMC). Esse método também €, muitas vezes, tomado como pardmetro de compara-
¢do para validagdo de outros métodos. Embora seja considerado bastante preciso, quando

comparado a métodos de primeira ordem ele apresenta, como grande desvantagem, o alto cus-
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to computacional, pois exige que scja realizado um grande nimero de simulagdes para o cal-
culo da probabilidade de falha, o que pode tornar praticamente invidvel em alguns casos, co-
mo comentado por Gasser ¢ Schiiller, 1997.

E sabido que o cdlculo de otimizagdo, seja de maximizacio ou minimizacdo de fun-
¢Oes ndo lineares, no qual envolva restrigdes ndo lineares e, ainda assim envolvendo restrigdes
do indice de confiabilidade ¢ complexo em termos de solugdo. Além disso. pode apresentar
um alto custo computacional. Essas dificuldades fazem com que muitas vezes o resultado ndo
seja o desejdvel, fazendo com que sejam buscadas novas técnicas de otimizagdo que sejam
adequadas ao tipo de fung¢des envolvidas. Por exemplo, outra linha ainda pouco explorada ¢ a
aplicacdo de algoritmos de busca global conjuntamente com a RBDO. A op¢iio pela utiliza¢io
destes métodos escolhidos recaem sobre a facilidade de implementacio, a possibilidade de
paralelismo e a eficiéncia dos mesmos perante problemas de otimizagdo com funcdes nio li-
neares.

Sdo apresentadas andlises de RBDO em exemplos de fungdes explicitas, aplicagdes em
exemplos de trelicas espaciais em comparacdo com a literatura. Também sdo propostos exem-
plos com maior grau de complexidade, envolvendo indices de confiabilidade para tensao, des-
locamento e frequéncia, que € algo nio encontrado até 0 momento na literatura, mas efetiva-
mente podem ser encontrados na pritica. A maior complexidade desses problemas visa a ana-
lisar o comportamento dos métodos de busca global de otimizagdo, principalmente nos quesi-
tos de eficiéncia e qualidade dos resultados, uma vez que serd realizada uma busca global no
dominio.

Problemas envolvendo RBDO em problemas de biomecénica sdo apresentados, nos

quais € discutida a importincia de levar em conta incertezas nos modelos de otimizagdo.
1.2 Objetivos

As técnicas de otimizagdo baseadas em confiabilidade tem sido um tema recente dentro
do Programa de Pds-Graduagdo em Engenharia Mecanica (PROMEC) da Universidade Fede-
ral do Rio Grande do Sul (UFRGS), sendo essa a primeira tese a envolver esse tema. Entretan-
to, trabalhos ja foram publicados com base em resultados obtidos até a metade de 2008 [Corso
et al., 2008, e Corso ¢ Gomes, 2008]. Nesses trabalhos, procedimentos de RBDO foram im-
plementados com métodos cldssicos de otimizagdo, com Algoritmos Genéticos (AG) e Simu-

lated Annealing (SA).



Embora se saiba que os métodos de busca global dependem fundamentalmente da con-
figuracdo de seus pardmetros, esta tese tem por objetivo principal implementar e verificar o
comportamento destes algoritmos, quando utilizados para resolver problemas de RDBO, apli-
cados a diferentes objetivos e restri¢des na drea estrutural. Dessa forma, criar ferramentas de
otimizag¢do, que também poderdo ser testadas e aprimoradas em termos de pesquisa em traba-
Ihos futuros.

Dentro dos objetivos especificos, pode-se citar:

- analisar estes procedimentos implementados e comparar com métodos tradicionais da
literatura;

- Implementar procedimentos de RBDO em trelicas espaciais com restri¢io do indice
de confiabilidade para tensio, deslocamento e frequéncia natural.

- Propor uma solug¢do para acelerar a convergéncia dos algoritmos de busca global uti-
lizados para otimizag¢ao.

Mesmo sabendo que esses métodos podem ser extremamente sensiveis a alteragoes em
seus parametros, a qualidade dos resultados ¢ a eficiéncia dos métodos siio analisadas por
meio de comparacgdes entre o nimero de avaliagdes da func¢iio objetivo e os resultados obtidos
para determinadas configuracoes dos mesmos. A finalidade ¢ aferir as implementacdes reali-
zadas e principalmente desenvolver ferramentas para essa linha de pesquisa dentro do PRO-
MEC da UFRGS.

Com base na literatura, exemplos apresentados por diversos autores foram implemen-
tados de forma que se conseguisse obter parametros de comparagio para essas implementa-
¢oes.

Nesta tese, os métodos de busca global escolhidos para andlise foram: Algoritmos Ge-
néticos, Simulated Annealing, Direct Search e Particle Swarm Optimization. A escolha por
estes métodos de busca global, dentro de uma grande quantidade de métodos, justifica-se pela
necessidade selecionar um grupo de métodos que possam representar diferentes formas de
buscas, entretanto, existem outros métodos como, por exemplo, o Ant Colony (ou Coldnia de
Formigas) que também podem ser utilizados nessa metodologia.

Uma vez que as ferramentas de RBDO em conjunto a algoritmos de busca global este-
Jam implementadas e aferidas, a inten¢lio é que sejam aplicadas em casos reais. Dessa forma,
com o objetivo de auxiliar os procedimentos e projetos de biomecinica. dois casos, nos quais
a incerteza faz parte de parimetros de projeto, que sdo implantes ortodonticos e préteses fe-

morais, sdo otimizados com a utilizac¢do das ferramentas desenvolvidas nesta tese.



1.3 Justificativas

A utiliza¢do destes algoritmos de busca global, diferentemente de métodos classicos de
otimizag¢do, que sio geralmente baseados em gradientes, justifica-se por duas razdes princi-
pais. Primeiramente, os métodos classicos foram desenvolvidos para a busca de solugdes 6ti-
mas em espacos de resposta suaves e, sobretudo, continuas. No entanto, ao se tratar de pro-
blemas de otimizagio que envolvam o célculo de um indice de confiabilidade (ou mais de um
indice em um mesmo procedimento) para n pardmetros, em termos de restricdo, isso pode
gerar um espaco de solugdes vidveis representado por fungdes complexas e sem continuidade.
Outro fator € que, em casos comerciais, grande parte das varidveis de projeto deve assumir
valores discretos, o que € de grande facilidade para a implementacdo na maior parte dos algo-
ritmos que ndo utilizam gradientes de fungdes, diferentemente dos métodos cldssicos de oti-
mizacdo que utilizam gradientes para a busca do ponto 6timo. Porém, algumas desvantagens
podem surgir, sobretudo o alto custo computacional do processo de otimizag¢ao, que pode tor-
nar invidvel a utiliza¢dio dos mesmos. Dessa forma, esse também ¢ um motivo que justifica a
andlise do comportamento dos métodos, quando sujeitos a esse tipo de problema, que ¢ algo
ainda ndo encontrado na literatura.

Também é comentado que, devido & sua natureza estocdstica, os métodos como 0 AG,
em sua concep¢ao convencional, podem ser ineficientes no ajuste fino de uma solugido obtida
[Koh et al., 2003], e exigem que o usudrio trabalhe cuidadosamente os pardmetros do método.
O que também ¢ comentado do método SA, no que diz respeito a busca global [Hedar e Fuku-
shima, 2001].

Na mesma linha de raciocinio, segundo Floudas e Pardalos, 2009, ¢ justificivel incor-
porar um método adequado de busca local para acelerar a convergéncia para os pontos de 6ti-
mo, uma vez que o custo computacional ¢ um fator extremamente importante dentro do con-
ceito de otimizag¢do, quando sao simulados problemas reais, que podem apresentar elevados
custos computacionais.

Nesse contexto, surge a ideia de utilizar métodos hibridos de otimizacdo. Cada algo-
ritmo de otimiza¢do local e global tem suas préprias caracteristicas especificas, bem como
suas vantagens e desvantagens. Por exemplo, os métodos que utilizam o gradiente para obter
informagdes sobre o comportamento de fungoes, geralmente sdo mais rdpidos para a obtengido
da convergéncia; dessa forma, atraentes do ponto de vista computacional. Entretanto, apresen-

tam como grande desvantagem a possibilidade de falha na obten¢ido de pontos de 6timos glo-



N

bais. por serem dependentes de uma boa estimativa inicial. Ji métodos de busca global, nesta
tese sdo os de busca global; apresentam grande capacidade de busca em todo dominio, inde-
pendentemente da complexidade e descontinuidade das funcdes. Entretanto, o que pode ocor-
rer € que esses métodos tém uma grande demora no que diz respeito & convergéncia e, mesmo
assim, o ponto de 6timo global também ndo € garantido.

A escolha por biomecanica. como exemplo real de aplicagio, tem por objetivo princi-
pal auxiliar a melhoria da qualidade de vida de pessoas que necessitam desses dispositivos,
uma vez que existe a constatacido da necessidade de otimizag@o nessa area. O fato de o concei-
to de RBDO ser considerado aplicdvel a esse tipo de problema deve-se a capacidade que 0s
algoritmos de otimizac@o tém em fazer buscas para encontrar pardmetros 6timos, levando em
conta as incertezas que existem nos parametros.

Dessa forma, a aplicacio dessa metodologia de RBDO, com algoritmos de busca glo-
bal, pode ser uma ferramenta de grande importdncia para a prdtica clinica, pois permite encon-
trar parametros de projeto que auxiliem a recuperagiio e utilizagdo dos dispositivos, no diz
respeito a adapta¢do 6ssea, mesmo que esses parimetros possuam incertezas. Com esse obje-
tivo. auxiliando na reducio de problemas clinicos, como, por exemplo, a perda de massa ssea
(um dos mais importantes), ¢ possivel aumentar o tempo de vida de implantes/préteses. A
utilizacdo de algoritmos de busca global se faz necessdria pela complexidade, ndo linearidade
¢ possivel descontinuidade de fungdes que esses problemas possam apresentar ao serem sub-

metidos a processos de remodelamento Gsseo.

1.4 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd dividido em oito capitulos. No presente capitulo € realizada uma in-
trodugdio sobre o tema da tese, expondo-se 0s objetivos e as justificativas para a mesma. Os
capitulos 2 ao 8 abordam cada um dos temas que compdem esta tese.

No capitulo 2 ¢ analisada a bibliografia sobre as técnicas aplicadas no estudo de otimi-
zagao baseada em confiabilidade e os trabalhos realizados por outros pesquisadores da drea.

No capitulo 3 ¢é abordada a modelagem matemdtica em termos de procedimentos gerais
de otimizag¢do com métodos de busca global, com foco nos métodos utilizados nesta tese. Nes-
te capitulo também ¢ realizada uma breve revisao de trabalhos que apresentam métodos hibri-

dos de otimizagio.



No capitulo 4 sdo apresentados os conceitos relativos & confiabilidade de sistemas me-
cinicos. Alguns métodos para a obtencdo da confiabilidade perante uma entrada de dados sdo
evidenciados. Também sio demonstrados os métodos FORM (First Order Reliability Method)
¢ Método Monte Carlo (MMC). Nesse capitulo objetivou-se relatar as vantagens e desvanta-
gens de cada um dos principais grupos dos métodos que calculam a confiabilidade (ou proba-
bilidade de falha). A distribuicio de probabilidade ¢ apresentada de forma geral, e entra dire-
tamente nesses métodos.

Uma revisio sobre as técnicas de otimizag¢do baseada em confiabilidade nesta tese é
feita no capitulo 5. Sdo apresentados os grupos dos métodos utilizados para esse procedimen-
to. Também sio realizados comentdrios e explica¢oes sobre os grupos, destacando suas vanta-
gens e desvantagens.

No capitulo 6, sdao implementados os algoritmos de busca global em problemas da lite-
ratura envolvendo RBDO em lagco duplo. Também sdo implementados métodos de laco unico,
que fazem uso de Programacdo Aproximada Segqiiencial (SAP), do inglés Sequential Appro-
ximated Programming. Nesse capitulo, o objetivo principal é comparar e aferir os procedi-
mentos propostos (de busca global) com os existentes. Dessa forma, com a implementacao
desses diferentes algoritmos, ¢ mostrado que os métodos SAP podem convergir para pontos
de minimos locais, comprovando o que Agarwal, 2004 sugeriu em sua tese de doutorado.

No capitulo 7, sdo implementados os algoritmos de busca global em exemplos de treli-
¢as encontrados na literatura. Também, com base na prdpria literatura, que fornece dados alea-
térios, novos ¢ mais complexos exemplos sdo propostos. Problemas de treligas que envolvem
indice de confiabilidade para tensdo, deslocamento e frequéncia sdo mostrados. Comparagdes
sao realizadas utilizando método de lago duplo e algoritmos de busca global (Algoritmos Ge-
néticos (AG), Simulated Annealing (SA), Direct Search (DS) ¢ Particle Swarm Optimization
(PSO)). Um método hibrido que faz uso de combinagdes entre AG, PSO e SQP é apresentado
¢ testado em exemplos, e os resultados sdo discutidos.

Posterior a isso, no mesmo capitulo, procedimentos de otimizagdo baseada em confia-
bilidade, aplicados a problemas de biomecanica estdo apresentados, como um exemplo real de
aplica¢do da metodologia desenvolvida aqui. Os procedimentos para elaboragio dos modelos
computacionais, e a forma de consideracdo das incertezas sio mostrados e discutidos.

No capitulo 8. sdo apresentadas as conclusdes finais sobre as metodologias apresentadas
nesta tese. Observagoes sobre limitagoes ¢ vantagens do uso de confiabilidade em otimizagio

com métodos de busca global sdo comentadas visando a auxiliar o desenvolvimento de traba-



lhos futuros. Em seguida, a relagio de referéncias bibliogrificas mencionadas no texto € apre-
sentada.
E. por fim, em apéndices, ha alguns conceitos, andlises preliminares, grificos de con-

vergéncia e tabelas.



CAPITULO 2

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

As areas de estudo desta tese abrangem fundamentalmente procedimentos de otimizagdo
baseados em confiabilidade, com a utilizacdo de algoritmos de busca global. Na drea de Enge-
nharia Mecénica, aplicagdes dos métodos RBDO tém como escopo principal a aplicagio es-
trutural.

O foco deste capitulo é mostrar uma revisao dos conceitos gerais que envolvem RBDO,
tanto os conceitos utilizados nesta tese como os ndo utilizados, mostrando os passos que fa-
zem parte do histérico de desenvolvimento e aplicagio do método. Dessa forma, visa a situar

a mesma dentro da atualidade.

2.1 Otimizacao baseada em confiabilidade

Embora a metodologia RBDO seja um tema recente dentro do PROMEC da UFRGS, a
teoria e 0os métodos para otimizagio, que leva em conta o indice de confiabilidade, vem se
desenvolvendo de forma ampla nas dGltimas duas décadas.

Diversos trabalhos envolvendo RBDO sdo encontrados na literatura, desde a criagio da
ideia de RBDO até hoje em dia. Embora essa metodologia possa ser tratada dentro do contex-
to de otimizacdo deterministica, em intervalos de confiang¢a, pesquisadores que trabalham nes-
sa area procuram mostrar as diferencas de uma otimizagio deterministica ¢ RBDO. Por exem-
plo, Nakib, 1997, aplicou otimizag¢io deterministica ¢ RBDO em estruturas trelicadas, ressal-
tando a importancia de levar em conta a aleatoriedade das varidveis em um processo de otimi-
2acao.

Alguns autores apresentaram estudos, como Ponslet er al., 1995, que descreveram a
aplicagdo do algoritmo genético deterministico e probabilistico para a RBDO, com o objetivo
de aumentar o amortecimento de uma estrutura trelicada. A formulagdo probabilistica minimi-
zava a probabilidade de exceder o valor dos limites de certa resposta dinimica da estrutura,
isso devido as incertezas nas propriedades do amortecimento. Com sucessivas analises, foi
verificado que as otimizagdes probabilisticas apresentaram resultados mais confidveis do que
os resultados obtidos com otimizagdo deterministica, como era o esperado. Entretanto, ainda
sdo poucos os trabalhos encontrados na literatura que abordam RBDO e algoritmos de busca

global.



9

Outros autores que relatam essa ideia sdo Lagaros er al., 2002, que apresentam uma me-
todologia para tratar problemas de otimizag¢io estrutural baseada em confiabilidade. A andlise
da confiabilidade ¢ realizada utilizando 0 MMC, que, neste trabalho, foi incorporada a técnica
de Amostragem por Importancia, visando a redu¢do do nimero de amostras necessdrias para a
obten¢dio da probabilidade de falha/indice de confiabilidade. Um algoritmo utilizando Redes
Neurais Artificiais (RNA) foi utilizado para avaliar as informacoes geradas pelas andlises e-
lasto-plésticas. O uso de RNA foi motivado pela possibilidade de ganho de tempo, com rela-
¢do ao tempo das andlises do MMC para o cdlculo do indice de confiabilidade.

Embora seja considerado bastante preciso, 0 MMC quando comparado a métodos de
primeira ordem ele apresenta, como grande desvantagem, o alto custo computacional, pois
exige que seja realizado um grande nimero de simulagdes para o cdlculo da probabilidade de
falha, o que pode tornar praticamente invidvel em alguns casos, como comentado por Gasser e
Schiiller, 1997. Esses autores utilizaram uma metodologia de RBDO, com lago externo de
otimizagido e interno para o cdlculo do indice de confiabilidade (chamada RBDO de lago du-
plo), em um problema envolvendo o Método de Elementos Finitos (MEF). Foram mostrados
modelos computacionalmente custosos para cdlculo estrutural, cuja otimiza¢io com lago in-
terno para o cdlculo do indice de confiabilidade pode ser considerada invidvel de ser resolvida
repetidamente (esse é um exemplo de quando o uso do MMC ¢ inviabilizado).

Outro exemplo encontrado na literatura e que apresenta a mesma linha de raciocinio
para o cilculo do indice de confiabilidade é de Padmanabhan et al., 2006, no qual os autores
apresentaram uma metodologia de otimiza¢do baseada em confiabilidade, utilizando o método
Monte Carlo. Apesar de se apresentar robusto perante andlises impostas, esse método se mos-
trou extremamente oneroso no que diz respeito ao custo computacional, sendo desaconselhado
pelos autores no uso de cilculos estruturais pesados. Isso se deve ao grande inconveniente
encontrado nesse método, que foi o elevado nimero de avaliacdes da funcdo objetivo (FO),
para a obtenc¢io da probabilidade de falha. Segundo Pereira, 2007, esse mesmo problema pode
também ocorrer com o método de Amostragem por Importincia para cdlculo de confiabilida-
de; por esse motivo, optou-se por buscar outro método que pudesse atender aos objetivos.

Uma boa alternativa € a utilizagio do método FORM (First Order Reliability Me-
thod), de primeira ordem. Esse método € capaz de resolver a maior parte dos casos praticos,
com base em encontrar o ponto de projeto (MPP) (do inglés Most Probable Point). Apesar de

ser prético, esse método tem limitagdes no tratamento de problemas com miltiplas fungoes de
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falhas, ou fun¢oes de falhas ndo lineares ou niio suaves. Atualmente, esse método € utilizado
pela maioria dos pesquisadores da drea de RBDO.

Por outro lado, para utilizar o procedimento RBDO, sem que o mesmo funcione com
lago duplo (lago externo de otimizagdo e um laco interno de confiabilidade), algoritmos de
RBDO de laco tinico t€ém sido propostos, com o objetivo de reduzir o tempo de processamen-
to, sem que perca a qualidade dos resultados. Alguns autores como Kuschel ¢ Rackwitz, 1997,
Chen ¢ Du, 2002, Cheng et al., 2006 e Yi et al., 2008, tém apresentado trabalhos com este
foco. Entretanto, Agarwal, 2004, na sua tese de doutorado, comenta que a utilizacdo de pro-
cedimentos de aproximagdo na otimizagdo sequencial e a avaliagdo da confiabilidade em um
mesmo laco (SORA), do inglés Sequential Optimization and Reliability Assessment, podem
levar a pontos que ele classificou de “espurios™ pontos de 6timo. Ou seja, a metodologia
RBDO de la¢o tnico pode falhar.

Autores como Yang e Gu, 2004 resolveram uma série de diferentes problemas de
RBDO utilizando o algoritmo de lago duplo, quando fizeram comparacdes com resultados de
outros autores, com a finalidade de analisar e discutir vantagens com relagio a qualidade dos
resultados e desvantagens do método com rela¢@o ao custo computacional.

Aplica¢do no projeto de estruturas resistentes a terremotos, usando andlises probabilis-
ticas e critérios de desempenho do projeto, foi apresenta por Papadrakakis et al., 2004. Do
ponto de vista dos autores, essa drea estd sendo considera como muito importante e emergente
no que diz respeito a cilculo estrutural. As metodologias da andlise de projetos visam a me-
Thorar a praitica existente e projetar cddigos para a melhor predi¢io do desempenho estrutural.
No trabalho, € apresentada uma metodologia para aumentar a confiabilidade das armaduras de
aco, sob o carregamento gerado por abalos sismicos. A otimizagio ¢é realizada com a utiliza-
¢ao de métodos evoluciondrios, e a analise da confiabilidade com o método Monte Carlo. A
probabilidade da estrutura de aco falhar é determinada por meio de uma andlise de espectros
multimodais de respostas. Os autores mostraram que o ponto 6timo deterministico encontrado
ndo garante um 6timo seguro, ¢ que, para encontrar um ponto 6timo real, as incertezas dos
parimetros de projeto devem ser levadas em consideracio.

No trabalho desenvolvido por Barakat et al., 2004 foi apresentada uma aproximagdo
para otimiza¢do multiobjetivo baseada em confiabilidade no projeto de vigas de concreto, a
qual chamaram de 6timo baseado em confiabilidade multiobjetivo (MORBO), do inglés Mul-
tiobjective Reliability-Based Optimum. O trabalho segue as normas do American Concrete

Institute (ACI). O carregamento, as propriedades dos materiais, o valor de pré-tensdo e 0s mo-



delos sdo usados para predizer o comportamento estrutural em vdrios estdgios (inicial, final e
altimo) e sdlo tratados como varidveis aleatorias. Uma metodologia geral é desenvolvida inte-
grando o projeto das vigas e a andlise da confiabilidade. Foram utilizadas formulac¢des para
fun¢des multi-objetivo sujeitas a onze restricdes de confiabilidade e quatro restrigdes geomé-
tricas. Os objetivos foram selecionados para minimizar o custo do projeto, maximizando o
indice de confiabilidade do sistema (indice de confiabilidade da resisténcia a flexdo e indice
de confiabilidade da resisténcia ao escoamento). As varidveis de projeto consistem em seis
dimensdes geométricas, que dao forma a secdo transversal da viga. Os autores chegaram a
conclusdo de que as propostas realizadas no trabalho precisam de mais estudos, principalmen-
te no que diz respeito a aplicagdes estruturais de larga escala ¢ a considerag¢do do tempo-
dependéncia das varidveis, a resisténcia do concreto ¢ as pretensoes.

Outros autores, como Yang et al., 2005 analisaram aplica¢cdes do método FORM den-
tro da otimizacdo baseada em confiabilidade. O método foi utilizado tanto para lago simples
como para laco duplo. Também foi apresentado um problema de um gancho, no qual havia
144 restri¢des na funcgiio a ser otimizada. Além do nimero de restricdes que causam demora
em obter convergéncia, o problema possui diversos minimos locais. Foi possivel verificar que
alguns métodos convergiram para pontos 6timos diferentes. O niimero de avalia¢des da fun-
cdo objetivo dependeu do método de confiabilidade e dos algoritmos de otimiza¢do imple-
mentados nos problemas. Nesse mesmo trabalho, algumas interessantes consideracoes foram
apresentadas, como a combinag¢io da estratégia da ativacio de restri¢des, que reduz 0 nimero
de restri¢des de confiabilidade.

Em sua tese de doutorado, Pereira, 2007, apresentou a otimizagao baseada em confiabi-
lidade com a aplicaciio em trelicas espaciais. Neste trabalho, procurou-se tratar os problemas
de instabilidade global, e para isso foram considerados os efeitos da ndo linearidade geométri-
ca no comportamento da estrutura, e uma restri¢do formulada para uma fungiio de estado limi-
te (FEL), associada a carga de colapso e aos deslocamentos e das tensoes, também foi consi-
derada. A flambagem global das barras € levada em conta por meio da carga critica de Euler.
Os resultados demonstram que a forma com a qual se abordou a metodologia RBDO pode ser
utilizada com eficiéncia na solu¢iio de problemas de otimizacao baseada em confiabilidade de
trelicas espaciais suscetiveis a flambagem. Esse autor utilizou métodos de otimizagdo com
base em gradientes. O trabalho apresentado por Kleiber ef al., 1997 também levou em conta
andlises ndo geométricas em treligas espaciais, enfatizando a importancia da utilizagdo de pa-

rametros aleatérios nesse tipo de problema.



Em termos de procedimentos de laco simples, os autores Chen e Du, 2002, Cheng, Xu
et al., 2006 et. al, Yi, Cheng et al., 2008, trabalharam em procedimentos de RBDO com base
em uma aproximagao por SAP, com a finalidade de reduzir o custo computacional. Em todos
esses trabalhos, a aproximagdo ao projeto 6timo ¢ obtida resolvendo uma série de fungoes
aproximadas dentro de um dominio. O indice aproximado de confiabilidade ¢ a sensibilidade
sdo obtidos de uma formulag¢iio baseada em condi¢des de otimalidade para o ponto mais pro-
vavel de falha. Com modelos analiticos e exemplos, os autores consideraram seus resultados
como eficientes e que um indice linearizado da confiabilidade ¢ uma boa aproximacdo do in-
dice exato da confiabilidade. Essas caracteristicas originais e a convergéncia simultinea de
otimizacdo do projeto e do calculo da confiabilidade sdo demonstradas com exemplos numé-
ricos.

Entretanto, Agarwal, 2004, em sua tese de doutorado, comenta que aproximagoes co-
mo essas podem levar a pontos 6timos locais, quando o problema em questdo apresenta nio
linearidades complexas. Esse autor também trabalhou no desenvolvimento de um método que
chamou Método Dissociado (Decoupled Method), que utiliza a expansdo de Taylor e
gradientes para a procura de pontos 6timos em RBDO.

Mohsine et al., 2006, propuseram modificacdes no método de RBDO laco duplo. A
técnica proposta € descrita para verificar as condi¢des de otimalidade. O método € integrado
dentro da variabilidade do modelo probabilistico para melhorar a fun¢do objetivo. Esse proce-
dimento considera todos os pardmetros do modelo probabilistico como média, e os valores de
desvios padrdes como varidveis. Duas aplicagdes numéricas demonstram a eficiéncia da técni-
ca proposta.

Outra aplica¢io encontrada na literatura foi um procedimento RBDO aplicado a rola-
mentos por Gupta et al., 2007. O foco da aplicacdo foi encontrar parimetros de projeto para os
dos rolamentos, de forma que aumentassem o desempenho dos mesmos. Tal problema apre-
senta caracteristicas como uma fungiio multiobjetivo que apresenta nio linearidade, e estar
sujeito a um grande nimero de restri¢des. Capacidades estdticas, dinimicas ¢ a minima espes-
sura elasto-hidrodindmica foram inseridas na fun¢@o objetivo. Em grande parte, as restri¢oes
mostradas tém natureza cinemdtica. Neste trabalho foram apresentadas conclusdes especificas
sobre rolamentos e os parametros encontrados.

Kaymaz e Marti, 2007 apresentaram formulagdes especiais para tratar da otimizag@o
do projeto baseado em confiabilidade de estruturas mecanicas elasto-plasticas. Esses autores

mostraram uma aproximacao que € baseada na forma cldssica do método de laco duplo, em



que o laco externo envolve a otimizagdo para pardmetros de projeto; ja a avaliacdo probabilis-
tica das restri¢oes ¢ considerada como um nivel de subotimiza¢do. Essa avaliacdo probabilis-
tica das restricoes em subotimizagOes causa comportamentos ndo convergentes para alguns
casos apresentados neste trabalho. Em razdo disso, esses autores propuseram um pardmetro
explicito do problema de otimizacdo para o cilculo de ponto de projeto para estruturas elasto-
plasticas. Essa metodologia foi aplicada em trés exemplos, nos quais foi verificada a eficién-
cia das formulag¢des propostas.

Embora essa metodologia seja conhecida como Otimizac¢do Baseada em Confiabilida-
de dentro da drea estrutural, também pode ser encontrada em outras dreas como otimizag¢do
multiperfodo, métodos de andlise de flexibilidade e andlise de incertezas.

Isso pode ser visto em trabalhos como os de Ierapetritou er al., 1996 Lin et al., 2004,
Janak et al., 2006 (entre outros trabalhos com participa¢do de C. A. Floudas), que falam em
otimizagdo robusta. Nesses trabalhos, com a introducdo de um pequeno nimero de varidveis
auxiliares e restricoes, um problema deterministico “robusto” equivalente é formulado para
determinar a melhor solugdo, dada a incerteza dos dados, a viabilidade ¢ o nivel de confiabili-
dade. Esses autores aplicam essa metodologia a processos quimicos. Entretanto a ideia seja
muito parecida com RBDO, essas metodologias se diferem em razdo de a Otimizagdo Robusta
buscar uma reduc@o na variabilidade do sistema, quando a medida de desempenho se dd, por
exemplo, pela medida do desvio padrio da fungio desempenho, quando esta pode ser utilizada
como fun¢do objetivo ou restricdo [Pereira, 2007].

Outro autor da drea de processos quimicos, que tem contribuido significativamente
com trabalhos que envolvem encontrar o ponto 6timo em sistemas que envolvam incertezas, ¢
Ignacio E. Grossman. Entre significativos trabalhos. podem ser citados Guillé-Gosdlbez e
Grossmann, 2008; You er al., 2008; Tarhan er al., 2009, que envolvem otimizag¢do de proces-

s0s sob incertezas.



CAPITULO 3

3. PROCEDIMENTOS DE OT IMI’ZACE\O UTILIZANDO METODOS DE BUSCA
GLOBAL COM FOCO EM ANALISE ESTRUTURAL

3.1 Introducao

Neste capitulo, os procedimentos de otimizag¢do de busca global efetivamente utilizados
nesta tese sdo apresentados e discutidos. A bibliografia atualizada sobre esses métodos de
otimizac¢do ndo se restringe apenas a artigos; muitos livros foram encontrados, nos quais cons-
tam de forma detalhada os procedimentos de métodos de busca por pontos 6timos. Aqui, a
bibliografica classica que originou os procedimentos serd abordada, bem como artigos atuais

que fazem uso dos mesmos.
3.2 Algoritmos de busca global para otimizacao

Por métodos de busca global, podem-se entender métodos ou critérios utilizados para
encontrar, dentro de uma gama de alternativas, a melhor forma para obten¢ido de um ponto de
maximo/minimo para uma fungdo objetivo. A base de solu¢des para esses métodos € a classi-
ficagdio das alternativas por meio de uma fung¢do de aptiddo, cujas alternativas sdo organizadas
e processadas segundo uma determinada metodologia, buscando alternativas ainda melhores.
Apesar da otimalidade global ndo ser comprovada para os métodos de busca global (ao contra-
rio de métodos que utilizam gradientes para fungdes conexas, segundo Bazara et al., 2006), a
escolha por estes recai na possibilidade de o algoritmo ndo finalizar a procura, ao encontrar
um ponto de minimo local e também pela possibilidade de se trabalhar com fungdes desconti-

nuas.
3.2.1 Algoritmos Genéticos (AG)

Atualmente, os AG representam uma poderosa ferramenta para a busca de solugdes de
problemas com grandes complexidades e ndo linearidades. Esse método € utilizado na maxi-
miza¢do/minimizag¢do de fungbes, com base na Teoria da Evolugido e Sobrevivéncia, seguindo
o que Darwin pressupds em seu livro A teoria da evolugdo, de que os individuos se modifica-

riam de tal maneira que seria melhor para a sua sobrevivéncia [Holland, 1975].
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Essa classe de algoritmos evolutivos apareceram inicialmente com os trabalhos desen-
volvidos na Universidade de Michigan pelo professor John Holland (1975) e seus orientandos.
Depois do livro Adaptation in natural and artificial systems, publicado por Holland em 1975,
a evolugdio passou a ser encarada como um processo de otimizagdo, e os algoritmos genéticos
foram utilizados com sucesso em diversos problemas de maximiza¢io e minimizagao
[Fonseca e Neves, 2004].

A implementacdo do método de AG, de uma forma geral, comeca com uma populagdo
aleatdria de cromossomos. As estruturas sdo avaliadas ¢ associadas a uma probabilidade de
reproducdo, de tal forma que as maiores probabilidades estdo associadas aos cromossomos
que apresentam uma melhor (maior ou menor, dependendo se maximiza¢do ou minimizag¢ao)
funciio objetivo para o problema de otimizagio do que aqueles que representam uma solucao
pior. A aptidao da solugdo ¢ tipicamente definida com relacdo a populacio corrente, sendo ela
dada por uma func¢do objetivo diretamente ou funcdo de aptiddao (uma modificacio da funcdo
objetivo, a fim de atender as necessidades do processo de selegio dos individuos). Os AG
simulam o processo evolutivo numericamente. Eles representam os pardmetros de um dado
problema, codificando os mesmos em um vetor. Como na genética, genes sio constituidos por
cromossomos. Similarmente, em AG na sua forma simplificada os vetores sdo codificados em
bits. Um vetor de bits pode ser decodificado no respectivo valor do parimetro do problema, ¢
a avaliagdo total do vetor de bits, para um individuo, pode ser ponderado seguindo-se alguma
funcdo de aptiddo representativa do fenétipo do individuo para aquele conjunto de bits.

Um algoritmo genético simples constitui-se de trés operadores bdsicos, sendo eles:
reprodu¢do, cruzamento (ou recombina¢do) e mutacdo. O algoritmo come¢a com uma popula-
¢ao de individuos; cada um deles representa uma possivel solu¢do para o problema. Os indivi-
duos, como na natureza, se utilizam desses operadores bdsicos e evoluem em geragdes que
seguem a Teoria de Darwin para a evolu¢do, ou, em outras palavras, uma populagio de indi-
viduos mais adaptados surge como uma sele¢io natural do processo.

Com relagdo a reprodugiio, a avaliagiio da fung¢do objetivo (aptiddo) indica quais indi-
viduos irdio ter mais chances de procriar e gerar uma prole maior. Os valores da funcdo objeti-
vo, dependendo do interesse. podem gerar valores negativos, fato que inviabiliza o processo
presente nos algoritmos genéticos, de escolha de individuos para procriagdo e geragdo dos
elementos seguintes, visto que niio hd probabilidades negativas. Nesse caso, deve-se realizar
uma transformag¢do adequada da fungdo objetivo. a fim de que a mesma venha a ter valores

preferencialmente positivos. A fungdo objetivo, assim calculada, permite o cdlculo da aptidio



de cada individuo, que fornecerd o valor a ser usado para o cdlculo de sua probabilidade de
ser selecionado para o processo de reprodugio.

Nas operacoes genéticas, os genes de pares de individuos sdo trocados e, como na na-
tureza, essa troca pode se dar de diversas formas, sendo entdo comumente chamadas crosso-
ver ou recombinacio.

Diferencas entre técnicas convencionais ¢ os AG podem ser resumidas como segue
[Goldberg, 1989]:

— 0s AG operam de forma codificada na tarefa de procura dos parimetros;

— o0s AG trabalhamh com uma populacdo que representa os valores numéricos de
uma varidvel e particular;

— diferentemente da maioria dos algoritmos de otimiza¢do, os quais requerem ava-
liagoes das derivadas da fungdo objetivo, o AG somente requer o uso do valor
da funcao objetivo;

— somente regras probabilisticas ¢ a regra da selecdo natural sio utilizadas no AG.

A representacdo bindria tem uma importdncia histérica, devido ao primeiro uso por
Holland, 1975. Quando se trabalha com o algoritmo genético na forma bindria, cada um dos
pardmetros reais b; a serem otimizados sao traduzidos num c6digo bindrio seguindo a seguinte

equago:

o W (3.1)
S"—‘bin,,{round(Z"—1) 16,(k) = Fon (K)] }

[Rm: (!\ ) - Pmin (k )]

onde bin, indica a tradugdo bindria de um vetor decimal para um vetor bindrio s de n bits, n
significando o niimero de birs, P(k) significando o miximo e os minimos valores permitidos
para cada varidvel.

Para transformar o cédigo bindrio em valores reais, a seguinte equagio ¢ utilizada co-

mo indicado na sequéncia:

min

+bin™' (5) PK) s = PLK)
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onde bin’(s) significa a tradu¢do dos valores codificados em bindrio para os respectivos valo-

res reais. Deve ser notado que, com essa formulagdo, estd implicito que 0 mapeamento tem



uma resolucdo de [P(k), . —P(k),. 1/(2" =1) . Isso restringe a procura no espaco dos parime-

max
tros reais a valores discretos, os quais podem induzir 6timos locais.

Isso pode ser contornado utilizando-se um algoritmo genético com codificacdo real,
que ¢ a forma como o AG é trabalhado nesta tese. Essa aproximagiio assume valores reais para
cada varidvel. As principais sdo encontradas no operador de cruzamento. Ha diversas formas
de tratar a recombinag¢io em algoritmos genéticos com codificagdo real, tais como: a recombi-
nac¢do plana, a recombinacdio simples, a recombinagiio aritmética, a recombinacio de Wright,
a recombinagiio BGA, etc [Tsutsui e al., 1997]. Neste trabalho, a recombina¢ao BLX-o (blen-
ded crossover), como descrita em Gwiazda, 2006 ¢ utilizada devido ao fato de ela operar ini-
cialmente com uma fase exploratéria abrangente do campo de parimetros, seguida de uma
fase de pesquisa mais detalhada para a melhoria da resolu¢io dos pardmetros. Ela pode ser

descrita como:

A =max|b, (k),b,,, (k)]
b(k) = random{min[b,(k),b,,,(k)]—a A, max|b,(k).b,,,(k)]|+aA) (3.3)

(k)1—=min[b,(k),b,

i+l

onde, ie i+ estdo referidos a dois cromossomos de individuos, & significa um pardmetro de
diminui¢do da exploracdo e random significa um nimero aleatério no respectivo intervalo. A
Tabela 3.1 resume os principais passos seguidos por um algoritmo genético com codificagio

real para maximizar fungoes.
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Tabela 3.1 — Principais passos utilizados pelo AG com a finalidade de maximizar (Adaptado

Inicialize o tempo t=0

Inicialize o tamanho da populag¢do “m ™, Probabilidade de Mutagiio “Pm ™,
Probaibilidade de recombinagio “ Pc ™, Niimero de cromossomos individuais “nc™,
Limites permitidos para cada cromossomo, “ P max(nc), P min(nc) .

Geragdo da populagio inicial By = (b, ;,b, ,....b,, ;)

Lago sobre geracoes
Enquanto a condicdo de parada ndo for satisfeita
Sele¢io Proporcional .
Laco i=1 até m
x=random(0,1)
k=1
Enquanto k <m
k=k+1
b...=b,

fa+l T
Fim Enquanto
Fim laco
Recombinagdo em um ponto
Lago i=1 até m~—1 passo 2
Se random(0,1) < Pc entio
a=0.5
A =max|b,  (k),b,,, ,(k)]—minlb, (k).b,, (k)]

b, ,.,(k) = random{minlb, (k)b ,(k)]—aA, max|b,, (k).b,, (k)]+aA)

i+t
b,y (k) = random{minlb, (k),b,,, ,(k)]—a A, max{b, (k)b (k)]+a A}

Lt
Fim Se
Fim Laco
Fim Enquanto
Mutac¢do dos filhos
Laco i=1 até m
Se random(0,1)<Pm entdo
k = random(0,1) < (Pc)(nc)
b, .., (k) =random{P,, (k), P, (k)}

Fim Se
Fim Laco
Fim Enquanto
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Embora a forma convencional do AG englobe uma muta¢io uniforme, existe uma pos-
sibilidade que pode ser interessante de ser aplicada, que ¢ a mutagio adaptativa [Libelli e Al-
ba, 2000]. Essa ¢ uma forma que calcula de modo adaptativo a probabilidade de mutagio para
cada individuo na populacdo de cada geragio.

Dessa forma, ¢ utilizada uma varidvel Pm que ¢ a probabilidade de mutacdo de cada
individuo ¢ € calcula em funcdo de parimetros 7, que ¢ a média dos valores da fungiio objeti-
vo da populag¢do atual, para o caso de minimizacio, tem-se:

~-se [<f.,a Pm pode ser mantida baixa, pois indica que o individuo em questio a-
presenta uma carga genética relativamente boa;

-se > f.a Pm pode deve ser aumentada, pois isso indica que a carga genética do
individuo ndo ¢ considerada satisfatéria ¢ manter o individuo com uma probabilidade de mu-
tagdo baixa pode sustentar pontos que ndio tém interesse.

Com base em Srinivas e Patnaik, 1994, a atualizac¢do da probabilidade de mutagio po-
de ser dada por:

0.5(f, = f min)

Pm=——=

(f =/ min) (3.4)

O termo /, representa o valor da funcdo objetivo para o individuo /. Segundo Libelli e
Alba, 2000, a modificagdo nesse operador genético geralmente aumenta a eficiéncia do AG, e
funciona para fung¢des continuas e descontinuas.

Dessa forma, a chance de eliminar elementos que apresentem boas qualidades também
pode ser menor, e aumenta a probabilidade de substituir os individuos que apresentem uma
qualidade ndo tdo boa. E importante comentar que, nesta tese, essa técnica proposta foi im-
plementada em forma de minimizag¢do do valor da fun¢do objetivo, por isso utilizou-se a for-

ma mostrada na equagio (3.4).

3.2.2 Simulated Annealing (SA)

Devido a dificuldades encontradas com problemas de otimizag¢ido, um grupo formado
por Kirkpatrich, Gelatti e Vecchi propos, em 1983, o método Simulated Annealing (SA) (Re-
cozimento Simulado). Esse método se baseia no processo de recozimento de solidos e solugio

de problemas de otimizagdo de grande porte, tanto para varidveis continuas como para discre-
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tas. A ideia inicial foi uma analogia entre a diminui¢iio da energia no processo de recozimen-

to. Uma analogia com o problema fisico € feita com otimiza¢do, como segue:

Tabela 3.2 — Analogia entre o sistema fisico e o problema de otimizagio para o método de

Simulated Annealing (adaptado de Dréo et al., 2006)

Sistema Fisico Problema de Otimizagdo
Energia livre fungdo objetivo
Coordenadas das particulas Pardmetros do problema
Procura pelo estado de menor energia Procura pela configuragdo 6tima

O método Simulated Annealing ¢ uma técnica de otimizagdo global que, na atualidade,
tem atraido bastante a atencdo, devido ao seu desempenho em problemas de grandes dimen-
soes. especialmente naqueles onde o 6timo global estd escondido entre diversos 6timos locais.
Esse método também tem sido aplicado com sucesso no projeto e layout de placas complexas
de circuitos impressos. O conjunto de centenas de componentes eletrénicos em uma placa €
otimizado de forma que os caminhos das trilhas interfiram o minimo possivel. Surpreenden-
temente, a implementacdo do algoritmo ¢ relativamente simples, e o procedimento bdsico do

método ¢ mostrado na Figura 3.1.
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Configuragdo Inicial
|
Temperatura Inicial

-l
-

B
B

Modificacoes elementares: variagdo da energia: AE

[
Regra de aceitagio METROPOLIS:

Se AE < 0 : aceita modificagtes

Se AE > 0: aceita modificacdes com probabilidade exp(=AE/T)

Equilibrio

termodinamico

Calculo do

Sistema

decréscimo

“Congelado” da tempera-

tura

Sim

Finaliza

Figura 3.1 — Fluxograma basico seguido pelo método Simulated Annealing

As aplicagdes mencionadas anteriormente podem ser vistas como problemas de otimi-
zacdo combinatéria. Nesses casos, de uma forma geral, hd uma fung¢io objetivo a ser otimiza-
da; entretanto, o espaco de procura ndo ¢ um espago N-dimensional de varidveis continuas. Ao
contrdrio, o espaco de procura € finito e discreto, mas consideravelmente grande. Como, por
exemplo, no caso das possiveis cidades a serem visitadas no problema cldssico do caixeiro
viajante. O nimero de solugdes possiveis no espago de procura é exponencialmente grande o
suficiente para tornar invidvel qualquer procura exaustiva (procura uma a uma pela solugio
otima).

A principal ideia do método de Simulated Annealing é a analogia termodinimica no
que diz respeito a forma como de como os liquidos se resfriam, se solidificam e cristalizam-se
por um processo de recozimento com redugdo gradual da temperatura. Em altas temperaturas

as moléculas se movem livriemente umas entre as outras. Se o liquido % lentamente resfriado,
SCOId 2 TS iniaiy

Biblioteca



22

essa mobilidade térmica € perdida. Os dtomos sdo frequentemente capazes de se alinhar em
funcdo das repulsdes e atracdes existentes entre eles. Entdo, um cristal puro pode formar-se
quando esse alinhamento representa uma configuraciio de minima energia. Tal cristal apresen-
ta um nivel minimo de energia para o material. Ou seja, estados de minima energia sdo encon-
trados na natureza. De fato, se um metal em forma liquida resfria-se, e nio € recozido, ele ndao
atinge tais estados e, ao contrario, transforma-se em um policristal amorfo. Portanto, a essén-
cia do método ¢ fazer um resfriamento lento, permitindo a redistribui¢cdo de dtomos e molécu-
las assim que eles percam energia. Essa é a defini¢lio técnica para recozimento e € essencial
assegurar que o estado de mais baixa energia serd atingido. Embora essa analogia ndo seja
perfeita, isso evita alguns problemas como aqueles associados a procura por gradientes des-
cendentes. No nivel molecular, a conhecida distribui¢iio de probabilidade de Boltzman € defi-

nida por:

AE

P(AE)=¢ T
(AE)=e (3.5)

Isso expressa a ideia de que um sistema termodinamicamente em equilibrio e a tempe-
ratura T tem sua prépria energia probabilisticamente distribuida em diferentes niveis energé-
ticos. Mesmo a baixas temperaturas, hd uma pequena chance de que o sistema esteja em um
estado de energia alto. Portanto, hd uma chance de que o sistema possa passar de um minimo
local, cruzar niveis energéticos mais altos, de forma a encontrar uma solu¢do com energia
menor, longe da posicio inicial. A constante de Boltzman, conhecida por K, é a constante
que, na natureza, relaciona temperatura com energia.

Nesse processo, um sistema fisico (seja um sélido, seja um liquido), inicialmente em
um estado de alta energia, € resfriado lentamente para atingir o menor estado energético
[Hasangebi e Erbatur, 2002]. E a ideia principal ¢ dar tempo e energia para as moléculas, de
forma que se organizem e consigam atingir os niveis mais baixos de energia.

A grande aplicabilidade e o sucesso das SA tém sido testados e verificados empirica-
mente em uma grande variedade de casos, incluindo otimizag¢do estrutural, detec¢do de danos;
a otimizacio dos sistemas biomecanicos, vejam-se Higginson er al., 2005.

O SA executa uma pesquisa para a solugiio 6tima de forma aleatéria, dentro de um

dominio. Os critérios de aceitacdo de um novo 6timo sdo dois:
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(a) as varidveis avaliadas na fungio objetivo, que seguem em uma dire¢io que indique
um valor melhor (maximizagdo ou minimizacio), sdo aceitas;

(b) o conjunto de variaveis, que vio contra a dire¢iio que indique o 6timo, o critério de
Metropolis, € utilizado para aceitar ou nio esse novo conjunto de varidveis. Essa é uma pro-
priedade de fundamental importancia do método.

Alguns procedimentos sdo realizados em um modelo padrao do Simulated Annealing,
como segue:

1. € necessdria uma descri¢do precisa de todas as configuracdes possiveis que o siste-
ma possa assumir;

2. € necessario um gerador aleatério de mudancgas de configuragdes do sistema;

3. € necessario definir uma funcido objetivo, similar a funcdo de minimizacdo de ener-
gia, a qual serd minimizada pelo processo;

4. um pardmetro de controle 7', similar & temperatura, e um esquema de recozimento
devem ser escolhidos de forma a indicar como a temperatura deverd decrescer no tempo.
Eventualmente, para que a solu¢iio possa entdo ser considerada como um 6timo, algum crité-
rio de parada deve ser escolhido como, por exemplo, 0 nimero maximo de perturbagoes sofri-
das pelo sistema, nimero de iteracdes sem mudanga no valor da funcdo objetivo, etc;

5. um pardmetro dimensional K, similar a constante de Boltzman, deve ser usado para
ajustar as probabilidades de aceitacdo para as subidas no estado de energia. Esse pardmetro
deve depender das unidades da funcdo de energia e do pardmetro de temperatura.

A prova de que o algoritmo de Simulated Annealing pode ser utilizado como um algo-
ritmo de otimizag¢dio global é encontrada vastamente na literatura como, por exemplo, em
Delyon, 1988, Ingber, 1989, Rajasekaran, 1990 e Locatelli, 2000. Ndo ¢ inten¢do desenvolver
ou mostrar a prova nesta tese, mas o que se pode dizer brevemente é que ela € baseada nos
modelos de Cadeias de Markov e na Teoria da Probabilidade.

Na Figura 3.2 é mostrada a forma como o algoritmo Simulated Annealing comporta-se
para a minimizagdo de fun¢des com uma tinica varidvel. Nesse caso, x; € o valor da varidvel na
iteracd@o i; F € o valor da fungdo objetivo e A € a perturbagiio aplicada aos valores da varidvel

Xie
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Se a func¢do objetivo em x;,; ndo é melhor que a solucio anterior, ela pode ser aceita ainda assim, de
acordo com uma probabilidade de aceitagiio do Critério Metrépolis.

Se a fungio objetivo em xj,; ¢ A

melhor que a solugdo anterior, serd

aceita. / (x)

........... F-'.’:f(-\.:
B g m— J(xi)
| B S i ST Fi=fx)

Minimo Local .

Minimo local

Minimo global

xi-A x; xi+A x;
Figura 3.2 — Comportamento do Algoritmo de Simulated Annealing para a minimizacido de

uma func¢do com uma varidvel (Adaptado de Ferreira e Gomes, 2008)

A extensdo para um problema de maltiplas varidveis ¢ direta. Um esquema simplifica-

do (pseudocddigo) do algoritmo € apresentado na Figura 3.3.
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Inicia (solucdo atual em x;, temperatura atual 77)
Avaliacdo da fun¢do objetivo atual E;.
Enquanto um critério de parada nio for satisfeito
Com uma perturbacdo da solugio atual x;, encontre um novo estado xj, ;= xj; A4 .X;
Avalie a fungio objetivo no novo estado E;;;
Se (Ei-E;¢ ;) <0 entdo
Xi=Xivl

Caso contrario

>radom(0,1) entio
esse novo estado ¢ aceito (x;= Xj47)
Caso contrdrio
esse estado € rejeitado
Fim se
Fim se
Avaliacdo do critério de parada
Diminui¢do da temperatura seguindo um esquema de resfriamento 7;,,=f(T})

Fim enquanto

Figura 3.3 — Pseudocddigo para o algoritmo Simulated Annealing (adaptado de Ferreira e

Gomes, 2008)

3.2.3 Direct Search (DS)

O método Direct (DIviding RECTangles) Search, é um exemplo de método de busca
global, deterministico e que nao utiliza derivadas. Inicialmente foi desenvolvido com a idéia
de utilizacdo em problemas com restri¢do, de funcdes ndo suaves, com baixo niimero de vari-
dveis. Para iniciar o algoritmo ¢ necessdrio normalizar o espaco de busca para um hiper-cubo

unitario, e encontrar o centro desses hiper-cubo; isto ¢é:
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Q={xeR":0<yx <1}
(3.6)

O algoritmo normaliza o espaco, referindo-se ao espago original quando faz avaliagoes

das fungdes. O centro do desse espaco P, e a fungdo € avaliadaem f(P).
Para a divisdo do hiper-cubo, a fungio objetivo deve ser avaliada nos pontos P+ de,,
paratodo i€ I, i=1,...,n,onde & é um ter¢o do comprimento do lado do hiper-cubo, ¢, ¢ 0

i-ésimo vetor unitdrio ¢ / como o conjunto de dire¢des das coordenadas do correspondes lados
do hiper-cubo. A partir dai, o algoritmo mantém os melhores valores da fun¢do no espago,

procedendo da seguinte forma:

w,=min{ f(P+de,)}, 1<i<N
(3.7)

O algoritmo identifica potenciais 6timos hiper-retdngulos, dividindo todas as direcoes
de busca, como pode ser ilustrado a seguir, e repete o procedimento até que algum critério de

parada possa ser atingido (Finkel e Kelley, 2004).

Figura 3.4 — Exemplo bi-dimensional da divisao realizada pelo DS (adaptado de Finkel e Kel-
ley, 2004)
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Dessa forma, a concep¢do do método permite que este seja um algoritmo facilmente
paralelizado, no qual as avaliacdes da funcio objetivo podem ser realizadas sem dependéncia
dentro de uma mesma iteracdo, de modo que virias avaliagdes da funcdo objetivo possam ser
realizadas ao mesmo tempo, dependendo apenas no nimero de processadores utilizados para o

célculo de otimizagdo. Um breve pseudocédigo pode ser apresentado como:

Normalizar o dominio (£2) em um hiper-cubo unitario com centro em P
Procurar f(P), f min= f(P), i=0,m=1
Avaliar f(Pxde,),1 <i < n, e divide o hiper-cubo
Enquanto i £ max_irer e m < max_aval
Identificar o conjunto § dos potenciais otimos retangulo/cubos
Paratodoj € §
Identificar o maior lado(s) do retangulo j
Auvaliar a fungio nos centro de cada novo retangulo,
dividir j em retangulos menores
Atualizar parametros
Fim Para
i=i+l]

Fim Enquanto

Figura 3.5 — Pseudocddigo para o algoritmo Direct Search (adaptado de Finkel, 2003)

3.2.4 Particle Swarm Optimization (PSO)

Segundo Gomes, 2009, o método Particle Swarm Optimization (PSO) foi inspirado no
comportamento social dos animais, tais como cardumes de peixes, insetos € aves que voam
em grupo. Esse método é utilizado como método de busca global em uma grande variedade de
problemas arbitrarios. Pode-se dizer que esse método teve a sua primeira apari¢do no trabalho
de Kennedy e Everhart, 1995. A inten¢do inicial do conceito de enxame de particulas foi de
graficamente simular a coreografia complexa e imprevisivel de um bando de aves, e 0 objeti-
vo era descobrir padroes que regulassem as agdes do grupo de aves, como voar de forma sin-
crona e, de repente, mudar de dire¢dio com o agrupamento em uma formacgdo ideal. Em outras
palavras, ¢ um algoritmo estocdstico, baseado em populacio evolutiva. A base para o método
baseia-se na influéncia social e capacidade de aprendizagem social, que permitem as pessoas
manterem a consisténcia cognitiva. Assim, a troca de ideias e intera¢des entre 0s individuos

podem levé-los a resolverem problemas.
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Como afirmado por Li et al., 2007, o método envolve um conjunto de particulas, que
tém uma posicio e velocidade definidas, em que, de forma aleatéria, iniciam a busca em um
espa¢co multidimensional (dependendo da funcio objetivo). Esse conjunto de particulas é co-
nhecido por enxame (do inglés, swarm). Essas particulas percorrem o espaco de busca e t€m
duas importantes capacidades: possuem a memoria da sua melhor posicdo e também conhe-

cimento do melhor ponto global ou do melhor ponto proximo a si.

Em um problema de minimizaco, o ponto melhor significa que a particula (x; ) apre-
senta o menor valor pafa a fun¢iio min f(x;), pois em cada particula hd um conjunto de vari-
dveis de projeto. Membros desse enxame comunicam-se com 0s outros membros, de forma a
ajustar a sua posicdo e velocidade, sempre com base nas melhores posi¢des. Em cada particu-
la, além do conjunto de varidveis de projeto (X, ), existem velocidades respectivamente rela-
cionadas (v, ), as quais representam o potencial para a solugio do problema de otimizacao.

Em cada iteracdo do algoritmo, os pardmetros bdsicos do enxame (posi¢do e velocida-

de) sao atualizados usando as seguintes equagdes:

v}.’i;' = Z[amf” +clf;(,\'!be.'sr:j -xf_j)+r:2r2 (;cgbesrf —x‘.‘:j)] (3.8)

kel Lk K41
X =%i;tV;

onde @ representa 0 momento para a velocidade (usualmente entre 0 e 1), xl.‘:j. € o atual valor
(k) da variavel de projeto j da particula i, "f; ¢ a atualizacdo da velocidade da varidvel de
projeto j da particula i, )c:’be.sftl.’fj ¢ a melhor varidvel de projeto j, encontrada pela a parti-
cula i, xgbe.s'ffj ¢ a melhor varidvel de projeto j, encontrada no enxame. Os termos #, ¢ r,
sdo nimeros aleatdrios no intervalo [0,1], ¢, representa a componente cognitiva (ou também

conhecida por autoconfianca da particula), e ¢, representa a componente social (representa a

confianga no enxame); essas influenciam o modo como cada particula ¢ direcionada para boas
posi¢des, levando consigo informagdes pessoais e globais. Comumente, sdo assumidas como
¢, =c¢, =1,5. O momento para a velocidade (@) é de fundamental importancia na convergén-
cia do PSO, e ¢ utilizado para controlar o impacto das velocidades anteriores na velocidade

atual. Uma regra geral é fazer com que o inicio o valor seja alto para explorar o espago de

busca, e reduzi-lo gradualmente para obter solu¢des refinadas. Geralmente, a atualizagdo des-



29

se valor € realizada com base no coeficiente de variacio da funcdo objetivo (cov=0/u), de
acordo @=0,4{1+ min(cov;0,6)].

Embora a discussio sobre esses parimetros que compdem os métodos de busca global
nao seja o foco desta tese, ¢ importante comentar que foi mostrado que esse parimetro, refe-
rente a0 momento, pode ser ainda explorado. Pitono er al., 2009 realizaram uma série de tes-
tes e variacdes no valor do momento de velocidade, e os resultados apresentados mostram que
¢ possivel acelerar duas vezes o tempo de convergéncia do algoritmo com variagdes nesse
pardmetro. Entretanto, deve-se levar em conta que avaliacdes na fun¢do objetivo sdo necessi-
rias para conseguir refinar esse parametro, o que ainda pode elevar o custo computacional.

O pardmetro y ¢ usado para evitar o comportamento de divergéncia no algoritmo

[Bergh e Engelbrecht, 2006]. e ¢ dado pela equagio a seguir:

1.6
L= 4
‘2—@-1 +ey) =g+ —A(c, +¢;) (3.9)

Existem variagdes no algoritmo, em que ¢ adicionado um terceiro termo, que faz com
que a particula leve em conta a informacgdo da velocidade da particula vizinha. Isso requer que
o0 usuario defina uma regido de influéncia, para definir a vizinhanga (aqui ndo serd utilizado).
Para a geragdo inicial das particulas, ¢ comum utilizarem-se particulas distribuidas de forma
aleatdria pelo espago de busca, da seguinte forma:

Xo=x,  +rand(x, -x, .)

iy T jmin jmax "% jmin

(3.10)

75

(3.11)

onde x, representa a posi¢do inicial da varidvel de projeto j da particula i. rand significa

um nimero aleatério gerado entre [0,1]. x, . e x,  representam os limites inferiores e supe-

Jan o7 jmax
riores para a varidvel de projeto j. Uma maneira simples de compreender esse processo de

atualizag¢o € descrita por Hassan ef «l., 2005, ¢ adaptada como segue abaixo:
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(melhor ponto local)

k
(préx. posicio) x*“*! xlbes‘a
(melhor valor do enxame) i \‘.\
xgbest B
1 ¥ ‘:.{": (influéncia EO enxa-
R \b \“C_-: r (xgbest,. ~%:)
~ Alinfluéneia da particu- . "
T ; 7 G kK _k (influéncia do mo-
Y (P (xIbest; —x;)
‘L.: i) —b\ﬁ vimento anterior)
_ : k Sipend R
(posi¢ao atual) X, y* (influéncia do mo-

'
vimento atual)

Figura 3.6 — Representacdo vetorial da velocidade e posi¢io das atualizagdes no PSO

(adaptada de Hassan, Cohanim et al., 2005)

A maneira mais simples de definir um critério de convergéncia para o algoritmo € o
monitoramento das diferengas no melhor global das varidveis de projeto entre iteragdes, ou no
valor da fung¢iio objetivo. No entanto, uma forma mais eficaz pode ser construida no coeficien-
te de variacdo da fungiio objetivo no enxame. Nesta tese, uma combinagiio dos trés critérios
foi simultaneamente aplicada. A seguir um pseudocédigo do método implementado € apresen-

tado:

Figura 3.7 — Pseudocdédigo do algoritmo PSO (adaptado de Gomes, 2009)

Define os parametros dos algoritmos: nimero de particulas 1, nimero de varidveis de projeto

m , pardmetros cognitivos (¢, e c,), momento para velocidade @, coeficiente para evitar diver-

géncia ¥, coeficiente de variacdo minimo cov, ., limites superiores e inferiores para varidveis

de projeto x,. € X, .
Criacao aleatéria do enxame e inicializa¢io dos valores locais
Para cada particula i do enxame

Para variavel de projeto j

r=mimero entre [0,1]

'ti.; = "-j nun T r(‘r;mu.t =" '1-;' m:'ar)
p:" ) = 0

Define a melhor variavel de projeto como a atual

xlbest; ; = x,




Fim
Define o melhor valor da varidvel de projeto como o atual
Ji(xlbest,) = f(x;)
Fim
Interage com o enxame de particulas para encontrar variaveis de projeto que levario a
uma func¢io objetivo minima.
Lago para o critério de convergéncia até o coeficiente de variagdo ser menor que o especificado

(cov <cov

i )
Avalia para cada particula o valor da funcio objetivo [ (X,)
Atualiza o melhor local e sua funciio objetivo
Para cada particula i

Se f(x,)< [ (xlbest,) entao f (xlbest)=/(x,) ¢ xlbest =X,
Fim

Encontra o menor valor da funcdo objetivo min( f(x,))
Se min( f(x,)) < f(xgbest,) entdo f(xgbest )=min( f(X,))e

xghest =x

indextmnt £, (x, )

Para cada particula i no enxame
ri= gera um valor entre[0,1]
ra= gera um valor entre(0,1]
Vi = v 4o n(xdbest! —x*) +c,r, (xgbest! —x)

k+l _ Lk k+1
X;" =X + 2V,
Fim

Fim

Atualmente, alguns autores [Elegbede, 2005 Yin er al., 2007 Coelho, 2009] t€m reali-
zado trabalhos com a utiliza¢do do PSO, e tém mostrado a eficiéncia desse método com a uti-
lizagdo de problemas. De acordo com a revisdo bibliogréfica, esse método tem se mostrado
bastante poderoso no que diz respeito a encontrar pontos vidveis de solugdo, embora ainda a

questdo do custo computacional deva ser trabalhada.

3.3 Procedimentos de otimizacéio hibrida
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Por si, os algoritmos evolutivos sdo considerados técnicas robustas e poderosas de otimi-
zagdo global, podendo ser utilizadas para resolver problemas de grande escala e que possuam
diversos 6timos locais [Kelner et al., 2008).

Embora esses métodos tenham, como uma de suas principais caracteristicas, facil imple-
menta¢do, eles podem exigir um elevado custo computacional para obterem convergéncia, e,
devido a isso, nio sdo recomendados para problemas em que a func¢do objetivo apresente alto
custo computacional [Grossmann e Biegler, 2004]. Além disso, ¢ importante que os pardme-
tros dos algoritmos estejam adequadamente configurados, pois podem apresentar deficiéncia
no que diz respeito a convergéncia e a qualidade do resultado.

Por outro lado, com base na otimizagfio cldssica, existem algoritmos de busca local que
podem convergir em um nimero reduzido de itera¢des em problemas conexos; e, como 0 pro-
prio nome da classe desses algoritmos diz, a falta de uma perspectiva global torna a aplicaciio
restrita a busca por minimos locais.

Em razdo disso, surge a ideia principal dos métodos hibridos de otimizacdo, nos quais
objetiva-se a reducido do esforco computacional e também a fuga da convergéncia prematura
na otimizac¢do em pontos de minimo, que ndo sejam globais. Para tal, sdo realizadas combina-
¢Oes entre algoritmos de otimizacdo e/ou alteracdo no funcionamento dos mesmos.

Os algoritmos hibridos de otimizac¢do podem combinar métodos de busca global, méto-
dos heuristicos com métodos de busca local. Além disso, também podem ser combinados en-
tre os préprios grupos. Essa ideia ndo € de hoje, inimeros trabalhos sdo apresentados nos
quais a utiliza¢io desses métodos tem por finalidade melhorar a qualidade, sem deixar de le-
var em conta as taxas de convergéncia da otimizagio.

Os métodos hibridos representam uma das dire¢des mais promissoras de desenvolvi-
mento das técnicas de otimizacdo, segundo Levitin, 2007; por esse motivo. a ideia desses mé-
todos ¢é apresentada nesta tese, uma vez que o custo computacional pode ser elevado e a con-
vergéncia ¢ lenta para métodos de busca global de busca global em problemas de otimizagao,
com base em confiabilidade.

Embora o niimero de trabalhos seja cada vez maior, com a utilizacdo de método hibridos,
as formas de hibridizagdo e os critérios de parada utilizados nesses métodos nao sdo conven-
cionados. Cada autor elege a forma do método ¢ o seu critério, de acordo com o problema. A
ideia aqui ¢é trabalhar com o coeficiente de variagio da fung¢do objetivo, para eleger a parada

do método de busca global e o inicio do método de busca local.
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Como ndo existe uma forma geral para criar um método hibrido de otimizagio, nesta tese
um intensivo estudo em termos de revisdo bibliogrifica no que diz respeito a aplicagoes ¢ for-
mas de hibridizacio publicadas € realizado, com a intencdo de verificar os pontos positivos e
negativos desses modelos, principalmente no que diz respeito a problemas que envolvam and-
lise estrutural.

O que se encontra na literatura é uma diversidade muito grande de combinagdes de méto-
dos e aplicagdes, de forma a identifici-los. Nesta tese esses métodos hibridos foram classifi-
cados em trés grandes grupos, como sao mostrados a seguir.

E importante comentar que, além dos trabalhos citados aqui, ainda existe uma gama mui-
to grande de trabalhos envolvendo otimizagiio com algoritmos hibridos. Entretanto, a idéia
principal foi identificar tipos de métodos hibridos e as formas com os métodos sao utilizados

em conjunto.

3.3.1 Métodos hibridos: métodos de busca global e métodos deterministicos

A ideia de associar métodos de busca global e deterministicos estd presente na  maior
parte dos trabalhos envolvendo algoritmos hibridos de otimizacdo; a principal justificativa
encontrada é que os métodos de busca global por si apresentam baixa taxa de convergéncia, e
os algoritmos de busca deterministicos, apesar da sua baixa capacidade de fugir de minimos
locais, podem ser utilizados para acelerar esse processo.

Por exemplo, alguns autores comentam os problemas de convergéncia global dos méto-
dos de busca global como o AG, apesar da sua grande capacidade exploratéria. Isso pode tor-
nar o método desfavordvel em termos de eficiéncia computacional, quando comparado com
outros métodos [Truyols et al., 2001, Koh, Chen et al., 2003 e Gantovnik et al., 2009].

Okamoto er al., 1998, propuseram uma técnica de otimizagio hibrida, que integra o
Algoritmo Genético (GA) ao método de Powell modificado. A ideia principal desse trabalho é
fazer com o método escape de pontos de minimos locais com velocidade de convergéncia.
Esse algoritmo foi testado em uma fungdo com 20000 pontos de minimos e apresentou resul-
tado satisfatério, encontrando o ponto 6timo global do problema apresentado.

Foi ressaltado por Mir e Imam, 2001 a importancia em termos computacionais de utili-
zar um método de busca global (no caso SA), em conjunto com métodos locais (de Gradientes
Descendentes). Os autores utilizaram o algoritmo proposto no projeto de layout. Comparag¢oes

foram realizadas e obtiveram-se bons resultados em termos de custo computacional.
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Os autores Koh, Chen er al.. 2003, utilizaram o método dos minimos quadrados alia-
dos ao AG. Nesse trabalho, uma otimizagio estrutural de 52 pardmetros de projeto foi resolvi-
da, e melhoras considerdveis foram obtidas no que diz respeito a eficiéncia. A hibridizacio foi
recomendada pelos autores, em decorréncia do grande nimero de varidveis presentes no pro-
blema.

A utilizagdo do SA, como método global e de busca, ¢ o Simplex, como método local,
foram implementados por Wang et al., 2004. Nesse caso, os autores objetivaram o controle e a
sincronizacdo de sistemas dindmicos discretos cadticos, dentro de uma regido-alvo e em um
curto periodo de tempo. A justificativa foi a grande complexidade das fung¢des envolvidas na
otimizacdo, quando a aplicacdo direta do método Simplex resultou em um ponto de minimo
que estava proximo ao ponto inicial de busca.

Seguindo essa ideia, foi utilizado o PSO como método global ¢ 0 método Simplex como
método local, para resolver o problema de sequenciamento de imagens [Zahara er al., 2005].

Muitos autores, como por exemplo Nisar et al., 2008, também justificam o uso de mé-
todos hibridos pelo grande nimero de varidveis e restrigdes. Os autores utilizaram o método
AG como o método de busca global, e, conjuntamente a ele, a utiliza¢do do método SQP. O
foco do trabalho foi resolver a otimizagio do projeto de foguetes e mostrar os principais ga-
nhos com a hibridizagdo, que, nesse caso tornou vidvel a otimizac¢do, em fun¢do do elevado
custo computacional a cada iteracdo. Essa combinagiio ¢ uma das mais comuns encontradas na
literatura; os autores ¢ Rentizelas e Tatsiopoulos, 2009, utilizaram a mesma combinacdo em
busca de melhor eficiéncia para métodos em um problema envolvendo bioenergia.

Os autores Fraga e Zilinskas, 2003, apresentaram a ideia de utilizar o algoritmo de Ho-
oke de Jeeves em conjunto com o método de AG, destacando que pode ser uma ferramenta
robusta e eficiente para resolver problemas de sequéncia de destilagdo.

Similarmente, os autores Sahab er al., 2004, utilizaram 0 mesmo conceito de hibridi-
zagdo dos autores anteriores; entretanto, utilizaram a forma discretizada do método de Hooke
e Jeeves. Dessa forma, em um segundo estdgio, a busca local, novos pontos sdo explorados
com base na solugiio obtida, e a busca se repete até que ndo haja nenhum ponto na vizinhanga
que seja melhor do que o encontrado. Nesse trabalho, além dessa combinagdo, os autores uti-
lizam modificacdes nos fatores genéticos, como, por exemplo, o nimero de individuos ao
longo das geracoes. Esses autores também ressaltam a importdncia de o método AG ter encon-

trado uma boa solugiio, antes de iniciar o método local, uma vez que esse método € divido em
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dois estdgios. Os resultados apresentados foram considerados positivos com relagdo ao nime-
ro de avaliages necessdrio para a fungdo objetivo quando comparados ao AG convencional.

Uma modifica¢iio no método AG convencional, que trabalha em conjunto com o méto-
do Simplex de Nelder-Mead, ¢ apresentado por Wei e Zhao, 2005. Esses autores utilizam o
método Simplex para encontrar pontos ou nichos, que apresentem possibilidade de encontrar
0 ponto 6timo; dessa forma, servem de entrada para o AG. Apesar de utilizar conceitos de
programagcdo linear em fun¢des ndo lineares, os autores julgaram essa técnica efetiva e confid-
vel.

Foi elaborado por Guliashki, 2008, um trabalho que apresenta uma pesquisa hibrida
com 0 método DS e o método Quasi-Newton para o problema de impedancia elétrica tomo-
grifica (do inglés, Electrical Impedance Tomography (EIT)) em dominio bidimensional. Esse
método proposto utiliza o DS até chegar préximo ao ponto de 6timo, e, depois disso, 0 método
Quase-Newton € acionado para acelerar o encontro desse ponto. Os autores chegaram a con-
clusdo de que esse método € apto a encontrar pontos de 6timo global para o sistema EIT, pois

apresentou-se veloz quando comparado a estratégias apenas deterministicas.

3.3.2 Métodos hibridos: diferentes métodos de busca global atuando no mesmo procedimento

de otimizagdo

Outra ideia que surge, dentro do conceito de hibridiza¢do de métodos hibridos de otimi-
zagdo, ¢ a utiliza¢do de mais de um método ndo deterministico, cujas caracteristicas de dife-
rentes métodos sao utilizadas em conjunto em um método hibrido.

Hedar e Fukushima, 2001, propuseram combinagdes entre os métodos DS e o método
SA em problemas de fungdes continuas. Os autores mostraram que o método SA pode apre-
sentar uma convergéncia muito lenta em fung¢do dos movimentos aleatérios, e a utilizagdo do
método, conjuntamente ao DS, pode acelerar de forma considerdvel esse processo.

Wang e Zheng, 2001 utilizaram um método hibrido em um problema job-shop, que €
conhecido na literatura como um problema de complexa solugdio. A técnica utilizada € basea-
da em combinacdes entre algoritmos de busca global, AG e SA. Os autores ressaltam uma
importante vantagem do método apresentado, que ¢ a facilidade de implementagdo de parale-
lismo do método; essa vantagem foi apresentada em termos de resultados neste trabalho.

Outra combinacio foi a do método PSO, como método de busca global; e a do método

SA, como método de busca local, os quais foram aplicados em otimiza¢do combinatéria em
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um problema job-shop, por Xia e Wu, 2005, apresentando bons resultados no que diz respeito
a qualidade do resultado quando comparado a resultados existentes na literatura.

Outros autores propdem técnicas que relacionam qualidades de diferentes métodos de
busca global, como, por exemplo, Kao ¢ Zahara, 2008, que elaboraram e testaram um método
que envolve a combinagio dos métodos AG e PSO. Nesse método, a gera¢do de novos indivi-
duos apresenta uma nova forma de geragio, utilizando como base os mecanismos de PSO. Os
exemplos resolvidos neste trabalho foram retirados da literatura. e mostram que essa metodo-
logia obteve melhores valores, em termos de qualidade e taxas de convergéncia, do que méto-
dos de busca global em sua forma convencional.

Os autores Kaveh e Talatahari, 2009, apresentaram uma metodologia que envolve os
métodos PSO e o método de Coldonia de Formigas, do inglés Ant Colony. O método Colonia
de Formigas foi utilizado para atualizar as posicdes das particulas. Esse método foi testado em
problemas de trelicas e apresentou resultados positivos com relagdo a qualidade do resultado e
a velocidade de convergéncia nos exemplos mostrados.

Foi apresentado por Rao e Shyju, 2008, um método meta-heuristico de otimizagdo a-
plicado a chapa de material comp6sito; o objetivo principal € o trabalho com a sequéncia das
chapas. Como método global, ¢ utilizado 0 AG e, como método de busca local, sdo utilizados
0 SA e 0 método de busca Tabu. Os resultados também foram considerados satisfatérios para
os problemas resolvidos com esse método.

Ja os autores Yin et al., 2006, se preocupam em evidenciar que os problemas de solu-
¢do para problemas NP-completos de grande escala podem se apresentar computacionalmente
intratdveis. Com base nisso, um método hibrido envolvendo o método PSO como método de
busca global € utilizado. A heuristica hill-climbing é incorporada na iteragiio PSO para acele-
rar a convergéncia. Por meio de comparagdes em exemplos, foi mostrado que a metodologia
consegue melhores resultados do que 0 AG (em sua forma convencional) no que diz respeito a

eficiéncia.

3.3.3 Métodos hibridos: métodos de busca global e Rede Neural Artificial

Embora a maioria dos métodos hibridos de otimizacio abordem a ideia de utilizar mé-
todos deterministicos em conjunto com método de busca global, ou apenas combinar 0s méto-
dos de busca global, existe uma classe de métodos hibridos que envolvem a utilizacdo de Inte-

ligéncia Artificial (IA) com Redes Neurais Artificiais (RNA).
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Wang, 2005, apresentou uma estratégia de otimizag¢io que chamou de rede de
algoritmo genético hibrido neural (GA-NN); o mesmo foi aplicado para otimizar vasos de
pressdo. Os resultados foram considerados satisfatérios para o autor, € 0 mesmo fez compara-
¢Oes com a literatura, ressaltando a redugio de custo computacional ¢ colocando em evidéncia
a importancia da utilizacio desse tipo de algoritmo para problemas de custo computacional
elevado.

Os autores Zhang et al., 2007, utilizaram um modelo similar, em que o algoritmo hi-
brido combina PSO com algoritmo back-propagation (BP). A ideia desse algoritmo € treinar
0s pesos da rede neural feed-forward (FNN); dessa forma, utilizar a capacidade de busca glo-
bal do PSO, e o BP para o cdlculo local.

Em alguns trabalhos, RNA servem na tentativa de acelerar a convergéncia do AG, co-
mo apresentando por Lopes, 2009, na otimizagao da orientacdo de fibras de materiais comp6-

Sitos.

3.4 Avaliacio e seleciio de algoritmos de otimizag¢ao

Para a sele¢io de algoritmos de otimizagdo, alguns conceitos sio de grande importancia,
como comentado por Arora, 2004:

— confiabilidade: sabe-se que os algoritmos de otimizacdo convergem para um ponto de
minimo a partir de um ponto inicial, e a confiabilidade ¢ garantida se o algoritmo possui a
convergéncia comprovada;

— generalidade: o algoritmo deve funcionar de forma que ndo imponha restri¢oes sobre
a forma de fung¢des do problema; além disso, deve ser capaz de tratar restri¢des de igualdade e
desigualdade;

— eficiéncia: o algoritmo deve ser eficiente para aplicagdes de um modo geral. Ou seja,
deve apresentar uma rdpida taxa de convergéncia para o ponto minimo; dessa forma, torna-se
interessante que se tenha um haixo nimero de avaliagdes da fungiio objetivo dentro de itera-
coes.

Entretanto, o que se tem é um grande niimero de métodos de otimizagiio, que apresenta-
vam vantagens e desvantagens. Devido a essa grande variedade de métodos de otimizagdo, ¢

importante que os mesmos sejam testados antes de serem executadas pesadas otimizagoes.
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Segundo Floudas e Pardalos, 2009, existem dois grandes objetivos no planejamento de
um processo de otimizagdo: que se tenha velocidade e qualidade. Dessa forma, esses dois con-
ceitos serdo trabalhados nesta tese.

De acordo com Arora, 2004, a eficiéncia entre métodos com espago de busca igual de-
pende do nimero necessdrio de avaliagdes da fungdo, para atingir a precisio desejada. Os con-
ceitos utilizados aqui, para verificar a eficiéncia dos resultados obtidos, seguirdo a forma apre-

sentada por Secchi e Biscaia Jr., 2009, dada por:

100, S;

Zi
N &S, (3.12)

Onde N ¢ o nimero total de problemas, S, € o seu nimero de avaliagdes entre algo-
ritmos para resolver o problema j. O termo S;. é 0 menor nimero de avaliagdes entre os algo-

ritmos para resolver o problema j. Com relacdo a qualidade dos resultados, ainda segundo

Secchi e Biscaia Jr., 2009, pode-se assumir que:

/; (3.13)

O valor da fungdo f~ na equagio, é o melhor valor obtido dentre as minimizagdes reali-
zadas, e f;, € o valor da funciio objetivo, obtida com o método i de otimizagdo.

Nesta tese, os algoritmos de otimiza¢do sdo aplicados em problemas especificos, entdo,
o N da equagdo (3.12) é igual a 1, para a avaliacdo individual do problema em questdo. O va-
lor 100 na equagdo (3.13) é para a obten¢io da em termos percentuais, e nio serd utilizado

aqui.



CAPITULO 4

4. ANALISE DE CONFIABILIDADE DE SISTEMAS MECANICOS

A bibliografia sobre analise de confiabilidade ¢ bastante extensa, abordando uma vari-
edade muito grande de dreas. Isto se deve fundamentalmente as vantagens que esse tipo de
andlise pode proporcionar, seja na drea estrutural, seja em outra drea da engenharia. Embora
existam diversos livros sobre o assunto, destacam-se aqui alguns importantes livros que con-
tribuiriam diretamente para a elaboragiio desse capitulo, como Ang e Tang, 1984; Birolini,
1999; Melchers, 2001; Li‘itle. 2001 e Pham, 2003. Artigos publicados em eventos e periédicos

também foram utilizados.
4.1 Confiabilidade aplicada a engenharia

Por conceito, confiabilidade € a probabilidade de um determinado sistema fisico (ou ndo
fisico) desempenhar sua fun¢do por um nimero de ciclos ou determinado periodo de tempo,
sem que o mesmo apresente falha. A confiabilidade também ¢ considerada como o comple-
mento da probabilidade de falha (P,), Confiabilidade =1-P,. Onde se sabe que nenhum
projeto é 100% seguro.

No que diz respeito a falha de um sistema, sabe-se que esse pode vir a falhar por mais de
um critério. Entdlo, a fun¢do de falha pode ser escrita em fungio desses critérios, e a falha do
sistema podera resultar de uma combinag¢do dos mesmos ou de um apenas.

Analisando esse conceito para a engenharia nos os dias atuais, percebe-se que cada vez
mais e mais surgem equipamentos e dispositivos que executam tarefas de grande importincia
e responsabilidade. Isso faz com que a sua falha em operagiio possa gerar resultados catastro-
ficos, perdas financeiras ou até mesmo colocar em risco vidas humanas, nas quais tal risco ndo
¢ admitido. Pode-se dizer que a engenharia dos dias atuais esta ligada diretamente a um fun-
cionamento confidvel.

Como se sabe, o nivel de sofisticagdo dos novos sistemas de engenharia tem aumentado,
tornando-os cada vez mais complexos, fazendo com que aumente a possibilidade de virem a
falhar. Isso ocorre devido & interagdo entre diversas partes que compdem lais sistemas, fazen-
do com que cada vez mais devam ser realizados procedimentos que avaliem a probabilidade
de falha dos mesmos. Além do mais, com a diminui¢io de custos, a redugiio de materiais, ou

mesmo com a utilizagdo de materiais alternativos (pldsticos, fibras, entre outros), € recomen-
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dado que o comportamento desses sistemas seja avaliado quanto as chances de virem a falhar.
As falhas podem ocorrer pelo préprio funcionamento do sistema, por defeitos de fabricagdo,
fadiga dos materiais ou mesmo por modos de falha ainda ndo completamente investigados.

Para essa avaliacdo da probabilidade de falha de sistemas, a utilizagdo de hardware e soft-
ware tem sido cada vez maior, com a inten¢do de auxiliar na verificagio da confiabilidade, os
quais sdo utilizados em diversas dreas da engenharia para as mais diversas aplicagdes. Como
exemplos, podem ser citados o controle de temperatura de caldeiras, o controle do trifego
aéreo, os pilotos automaticos de avides, os processos industriais, os sistemas de monitoriza-
¢do0, a deteccdo de danos em estruturas, monitoragio de pacientes em hospitais em tempo real,
etc. [Ireson, 1995].

Segundo Little, 2001, a confiabilidade ligada a engenharia ndo estd mais limitada a uma
pequena colecdo de modelos estatisticos, pois a velocidade de processamento dos computado-
res, as facilidades de programar, fazem com que seja possivel testar inimeras possibilidades
para cada aplicacdo especifica de interesse, sendo esta uma alternativa para a verificagio da

confiabilidade.

4.2 Modelamento de problemas envolvendo incertezas

Quando se fala em modelamento de problemas reais envolvendo incertezas, analises de
confiabilidade precisam ser realizadas para averiguar o nivel de seguranc¢a do sistema em
questdo. Tais andlises, por sua vez, exigem que os dados sobre o problema sejam tratados es-
tatisticamente, pois praticamente todos os parimetros ou varidveis possuem aleatoriedade
[Ireson er al., 1995]. Entretanto, saber quais dessas varidveis envolvidas no processo sao re-
almente relevantes para 0 modelamento matemadtico ¢ de fundamental importincia. Na grande
parte das vezes, a qualidade dos resultados obtidos depende fundamentalmente de alguns fato-
res, por exemplo, a qualidade dos dados estatisticos relacionados ao problema, a precisio do
modelo matemdtico utilizado para a verificacdo do projeto e a funcdo de avaliagdo, que des-
creva de forma coerente o processo a ser analisado.

Os autores Montgomery e Runger, 2003, entendem que a aleatoriedade em pardmetros de
um sistema pode fazer com que sucessivas andlises nesse mesmo sistema gerem resultados
finais diferentes. O uso de ferramentas estatisticas permite descrever essa aleatoriedade sob a
qual os sistemas estdo trabalhando e também indicam quais fontes potenciais de variabilidade

sd0 as mais importantes e/ou tém maior impacto no caso em estudo.
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Uma forma de fazer isso € utilizar uma distribui¢do de probabilidade que consiga captar a
aleatoriedade dos pardmetros em questdo. Se a distribuicdo de probabilidade de um fendémeno
¢ conhecida, pode-se calcular a probabilidade de cada resultado ocorrer com base na mesma.
Por exemplo, de forma bastante simples, pode-se calcular a probabilidade de um possivel ni-

mero de itens defeituosos em uma amostra de tamanho fixo.
4.3 Distribuicao de probabilidades

Como comentado, por meio de distribui¢des de probabilidades € possivel descrever um
processo de incerteza. Aqui serdo utilizadas as distribui¢cdes de probabilidades continuas, ou
seja, sera utilizada uma equacdo para representar a aleatoriedade de uma variavel. Essa equa-

¢ao ¢ uma func¢do dos valores numéricos da varidvel aleatéria continua x; logo, f(x). Ao
lidar com varidveis continuas, f(x) ¢ comumente chamada func¢do densidade de probabilida-

de (PDF, Probability Density Function). A maior parte das funcdes de densidade, que tem
aplicacoes praticas na andlise de dados estatisticos, é continua, e seus grificos podem tomar
diversas formas | Walpole et al., 2007].

Para calcular a probabilidade de um evento X ocorrer em um intervalo [x,,x,], pode

ser associada a drea abaixo da curva gerada pela f(x), ou seja:

POy S X Sx) =" f(x)dx
) (4.1)

A funcio distribuicdo acumulada F(x), (CDF, Cumulative Distribution Function) da

varidvel aleatéria continua com fungdo de densidade f(x) é:

P(XSx)=F)=[" fEWs
(4.2)

A média, o desvio padrio e a correlagio entre as varidveis aleatorias x; e x, de X sdo

respectivamente:




42

U= Jm x[(x)dx

e

(4.3)
o= I_: (x—=10)" f(x)dx
(4.4)
P00, = J: _E_: (0 = 44)(%, = ) [y, ., (X, X, )dxdlx,
(4.5)

A fungo fy ¢ (x,,x,) representa a densidade de probabilidade conjunta.

Variaveis sdo ditas correlacionadas quando as mesmas alteram suas propriedades em

funcdo de outras. Cada conjunto de duas varidveis (x;,x;) apresenta um coeficiente de corre-
lagdo (p;), podendo variar entre -1 e 1. Onde o valor p, =0 indica que ndo existe correlagio
entre as varidveis (x;,x;). Em casos onde p, =1, indica que existe uma correlagio positiva

perfeita entre as duas varidveis em questio, ou seja, com o aumento de uma varidvel, a outra

aumenta também. Jd o caso de p, =—1 indica que existe uma correlagio negativa perfeita

entre elas, ou seja, 0 aumento de uma resulta no decréscimo da outra.

4.4 Funcio Estado Limite

Para avaliar a seguranca de um sistema, uma andlise é realizada na possibilidade de a-
contecerem falhas. Para essa avaliagdo, ¢ utilizada a Funcdo Estado Limite (FEL).

A FEL, também conhecida como fung¢do de falha ou fun¢do limite de seguranca, é en-
contrada comumente na literatura como G(x), sendo fun¢do de um vetor x das varidveis
aleatdrias. O valor encontrado para a fungio difere a falha da seguranga da seguinte forma:

—G(x) > 0: dominio de seguranga;

—G(x) £0: dominio de falha (quando ocorre igualdade. tem-se o limite entre falha e se-
guranca).

Para realizar o cdlculo do indice de confiabilidade de sistemas, existem diversos méto-

dos, entre os quais se pode destacar o Método Monte Carlo, com ou sem amostragem por im-
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portincia e o0 FORM (First Order Reliability Method). O Método Monte Carlo estd baseado
na simulagiio de amostras geradas aleatoriamente, seguindo-se uma dada distribui¢do de pro-
babilidade, verificando se a mesma estd na zona de seguran¢a ou de falha (onde fronteiras
para seguranca ¢ falha sdo definidas pela Fun¢io Estado Limite); por outro lado os métodos
FORM conduzem formula¢des matematicamente, que requerem a priori a definicdo de uma
funcdo de falha e que seja diferencidvel. Ambos os métodos exigem o correto conhecimento
das médias, vanancias e do tipo de distribuicdo das varidveis aleatérias; cada um possui van-

tagens e desvantagens.
4.5 Método de Monte Carlo

De acordo com Lopes, 2009, um conjunto de n varidveis aleatérias x={x,,x,,--,x, }

onde cada uma delas seja caracterizada pela sua respectiva fungiio de densidade de probabili-

dade marginal (FDP) ./'”(x,.) e respectiva funcdo de probabilidade acumulada marginal
(FPA), F,,(x,) (com parimetros - média A, . desvio padrdo o, . valor miximo x,, , valor

minimo x,,, ). Entdo, a probabilidade de falha, associada a uma fungio de estado limite G(x)

““min

que inclui essas varidveis aleatérias e que define uma regido de falha e outra de seguranca,

vem dada por:

P, = I j;(x)dx=Jl[G(x)]-fs(x)dx (4.6)

{xG(x)<0} X

onde f,(x) ¢ a fungdo de distribui¢io de probabilidades conjunta das varidveis, e I[G(x)] é

X

a fungdo indicadora, que vem dada por:

1[6(x)] I se G(x)<0 falha (4.7)
X =
0 se G(x)>0 seguranca
Dessa maneira, a integral da fun¢iio de densidade de probabilidade conjunta, apenas no
dominio de falha, ¢ trocada pela integral sobre todo o dominio, ponderada pela fung¢do indica-

dora. Pela teoria da estatistica, a integral da equagdo (4.6) representa o valor esperado (valor



médio) da fungdo indicadora. Entdo, um estimador para a probabilidade de falha pode ser es-

crito da seguinte forma:
P :Li[[G(.\H )] (55

onde ns € o nimero de simulagdes, ¢ x’ é 0 j-ésimo vetor de amostras simulado, contento as
n varidveis. Assumindo que cada simulagiio constitua um processo que nio exista correlagio,
uma estimativa para o desvio padrdao da probabilidade de falha pode ser realizada. Assim, o
nimero de falhas em ns simulacdes pode ser considerado seguindo uma distribuicao Binomi-

al. Entdo, o desvio padrio pode ser avaliado da seguinte forma:

(4.9)

Para a avaliagio da precisdo estatistica do estimador da probabilidade de falha, o res-

pectivo coeficiente de variagcio ¢ uma boa medida. Este é definido como:

, &P (4.10)
(5}, ===
{ P_{

Quando encontrados valores da ordem de 0.05 para o coeficiente de variagio,
pode-se considerar que se tem alcangado uma boa precisdo para o estimador da probabilidade

de falha.
4.5.1 Geragdo de amostras para simula¢do

Para a geragdo das amostras utilizadas na simulagio direta Monte Carlo, emprega-se a
técnica da transformacdo inversa. Basicamente, faz-se necessdrio conhecer as caracteristicas

estatisticas das varidveis, seja sua fungio de densidade de probabilidade marginal f,(x;)
(FDP). seja a fungdo de probabilidade acumulada marginal F (x;) (FPA). a sua inversa
F;’ (x,) e. caso haja correlagio entre as varidveis, a matriz de coeficientes de correlagio entre

as varidveis € p, .



Comecga-se por gerar um nimero de variaveis aleatdrias uniformemente distribuidas no

intervalo de [0.1], igual ao nimero de simulactes pelo nimero de variaveis basicas a serem

geradas, designadas por U’, onde U’representa o vetor da j-ésima simulagdo contendo 0s
valores das i varidveis bdsicas.

Varidveis gaussianas padrio (média zero e desvio padrdo unitdrio) ndo correlacionadas
sdo geradas a partir do vetor de niimeros aleatérios uniformemente distribuidos, utilizando-se

a inversado da distribui¢io acumulada da fun¢do gaussiana padrdo, como segue:

Z) =™ (U) (4.11)

onde @' é a inversa da fun¢io de distribui¢io acumulada gaussiana padrio.

4.6 O Método FORM (First Order Reliability Method)

Inicialmente, define-se uma expressdo matemdtica para a falha (quer ultima falha, quer
violacio de uma determinada restri¢io) de um sistema; em geral, pode ser colocada da seguin-

te forma:
M) =g(Xi XX, )y <0 (4.12)

onde M representa a margem de seguranga, X e n representam respectivamente as varidveis
e 0 namero delas que influenciam no cédlculo de M . No caso de obter M <0, significa falha
e M >0, que o sistema estd no dominio de seguranca. A probabilidade de falha pode ser cal-

culada usando a fun¢io de densidade de probabilidade conjunta f (X, X,,.... X, ):

P -='U“'J.er(xv Xgrer X, )dX (dX ,...dX,s (4.13)

Onde € ¢ a regido onde M <0. E sabido que a integragio da equagdo (4.13) é de com-
plexa solugdo, pois estd se trabalhando com diversas varidveis aleatérias. Além disso, a fun-

¢io f.(X) geralmente niio é conhecida de forma precisa, se ndo houver dados estatisticos sufi-
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cientes. Dessa forma, para obter um indice de confiabilidade £, costuma-se usar o primeiro ¢

o segundo momentos (média e variancia) da margem de seguranga M .
Quando a fungio M € linear, e as varidveis aleatorias sdo independentes e normalmente

distribuidas, o indice de confiabilidade £ pode ser definido de forma simplificada como:

(4.14)
)5='“¢

Ou
onde w4, e o, representam, respectivamente, a média e o desvio padrio da fungdo M. Quando
a margem de seguranc¢a € ndo linear, os valores aproximados de u,, ¢ o,, sio obtidos pela

linearizagdo da func¢do M, utilizando a expansdo da fun¢io em série de Taylor truncada no
termo linear. O ponto no qual € feito o desenvolvimento da série de Taylor afeta diretamente

os valores de i, e o, .

O método conhecido como FOSM (First — Order Second — Moment) utiliza as médias
das varidveis aleatérias para desenvolver a série de Taylor; o valor de £ pode ser obtido ana-
liticamente, porém seu valor tende a ficar superestimado. Além disso, 0 método FOSM forne-
ce um valor para o indice de confiabilidade, que depende da expressio matemdtica utilizada
para representar a fun¢io margem de seguranca M, mesmo que as expressoes fornecam valo-

res idénticos. Dessa forma, um método que obtém o mesmo valor de £, independentemente

da funcdo utilizada para calcular a margem de seguranga, foi proposto por Hasofer-Lind ¢ €

conhecido como AFOSM (Advanced First-Order Second — Moment). No caso de varidveis

aleatérias independentes, as varidveis aleatérias X; sdo transformadas em varidveis normais

padronizadas W; fazendo-se:
u; =CI)-I [Fr,(xi):l (4]5)

onde F, (x,) e P sio, respectivamente, a fun¢io de distribui¢io de probabilidade acumulada
de x; e a fun¢do de distribuicdo normal padrio. Dessa forma, a margem de seguranca no es-

paco real x ¢ transformada para o espago gaussiano padrao u, como segue:

Hu)=M(x) (4.16)
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A linearizacio da funcio de estado limite ¢ feita em um ponto u* que tenha a menor
distancia entre a superficie de falha H(u)=0 e a origem do espago u. O ponto u*¢é chamado

ponto de projeto, e S ¢ calculado como a distancia entre a origem e esse ponto.
B=min(u” -u")"” (4.17)

Outro método que também poderia ser utilizado é o método SORM, nele, a FEL é tra-
tada como uma hipersuperficie de segundo grau, ou seja, seria preciso as curvaturas da FEL.
A busca pelo ponto de projeto € realizada no espagco normal padrio ndo correlacionado.
Em razio disso, € necessdrio transformar o vetor original de varidveis aleatdrias para esse es-
paco. Existem dois modelos comumente utilizados [Liu e Der Kiureghian, 1986] e [Pereira,
2007]:
- Modelo de Nataf: pode ser definido para qualquer niimero de varidveis aleatérias;

- Modelo de Morgenstern: esse modelo € limitado a pequenas correlagdes entre duas

variaveis (.r'...r} ) geralmente p; <0,3. Entretanto, este modelo torna-se complexo para um

grande nimero de varidveis.

Tais caracteristicas mostram que o modelo mais indicado para a aplica¢do nesta tese é
0 modelo de Nataf. Segundo Liu e Der Kiureghian, 1986, ¢ Gomes, 2001, esse modelo pode
ser utilizado para a transformagio da matriz de autocovarianga para o espago nio correlacio-
nado gaussiano padrio. Basicamente, dada a matriz de coeficientes de correlagio no espaco

real (p;), a matriz de coeficientes de correlagdo no espaco gaussiano padrio( p;) pode ser

encontrada por meio da solugdo numérica da integral dada abaixo:

. el g N miodh ) (4.18)
P.;,-:J‘_w_[_w “'o.iﬂx A'JO._OUJ 0:(2.2,.0;) dz, dz,

!

Os termos da equagdo (4.18) u, e o, sdo, respectivamente, a média e o desvio padrio
da i-ésima varidvel, e ¢, (%, sz;) ¢ a funcio de densidade gaussiana bidimensional de média

zero e desvio padrio unitdrio, definida por:
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[}

220077, 42 (4.19)
¢, =—F—=exp|——| — e
2z, 1-p,; 2 1-p.°

[
—
~

L

Como os coeficientes de correlagio aparecem dentro da integral, uma integracdo nu-
mérica ou mesmo férmulas empiricas podem ser usadas para resolver esse tipo de problema,
segundo Liu e Der Kiureghian, 1986, e Melchers, 2001.

Analisando um vetor de varidveis aleatérias x, uma PDF € obtida pelo modelo de Na-

taf, z, dado por:

®(z)=F(x) = z=P7(Fx) (4.20)

Onde z € gaussiano com média zero e matriz de correlacio dada por p,=L,L,, na
qual L, € parte inferior da decomposi¢cdo Cholesky da matriz de correlagdo [Pereira, 2007].

onde @' ¢ a inversa da funcio de distribuicio acumulada gaussiana padriio. A transformagdo

para o espago normal padrdo pode ser escrita como:

(D-I [F-I(".! )] (42[}

ST T
U(X)zL;l:,‘:L;I P [!;.'!('\3)]

7' [F, (x,)]

L

Na Figura 4.1 tem-se uma ilustragiio do procedimento dos métodos FORM e SORM nos
espaco real e normal padrio. Onde 7'(x)=ué a transformacdo entre varidveis nio correlacio-
nadas normais padrio para varidveis no espago real. E importante perceber que a linearizagio
da fungdo de estado limite € realizada no ponto u’, e tem a menor distancia entre a superficie
de falha G(u)=0e a origem do espago u. O ponto u é chamado ponto de projeto ¢ £ € cal-
culado como a distancia entre a origem ¢ esse ponto.

Analisando a figura anterior e com base na equacdo (4.17), ¢ possivel pensar em um
problema de otimizacio, quando o que se pretende encontrar € o menor valor de u com restri-
¢ao na regido viavel de busca, ou seja:

Minimizar ||u|| (4.22)

sujeito a: G(u) =0
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Figura 4.1 — Métodos FORM e SORM no espaco normal padrdo (adaptado de Pereira, 2007 ¢
Agarwal, 2004)

Entretanto, técnicas de otimizac¢do sdo mais frequentes com problemas que relacionam

restri¢oes de desigualdade. Entdo:

Minimizar [Jul| (4.23)
sujeito a: G(u) <0

Nos equacionamentos (4.22) e (4.23), quando a origem do espa¢o normal padrdo estd no

dominio seguro, ambas as solu¢des sio equivalentes, e quando a origem ¢ no dominio de fa-
Iha, isto é, quando G([ju]|=0) <0, entdo a solugdo do equacionamento (4.23) é a prépria ori-

gem e nio o verdadeiro ponto de projeto do equacionamento (4.22). Dessa forma, uma aten-

¢io especial a esse tipo de problema deve ser tomada [Pereira, 2007].
4.6.1 Algoritmo de Rackwitz — Fiessler

Para resolver o problema da equagio (4.17), utiliza-se o algoritmo proposto por Rack-
witz — Fiessler (1978). Esse algoritmo pode ser colocado e descrito em forma de pseudoc6di-
go da forma indicada na Figura 4.2. Esse algoritmo apresentado considera que todas as varid-

veis do espago original sio assumidas como varidveis sem correlagdo. No caso de existir cor-
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relacdo entre as mesmas, deve ser utilizada a decomposi¢io de Cholesky da covariiincia que

transforma as varidveis correlacionadas em ndo correlacionadas [Haldar e Mahadevan. 1999].

Passo 1: Definir a fung¢iio que representa a margem de seguranca M .

Passo 2: Assumir valores iniciais para o ponto de projeto X: i=1,2,...,n, e calcular o correspondente
valor da funcdo M (consideram-se aqui os valores inicias do ponto de projeto, como sendo as médias
das varidveis de projeto).

Passo 3: Calcular a média e o desvio padrio, no ponto de projeto, da distribui¢iio normal equivalente
para varidveis que ndo 1ém distribui¢io normal. As coordenadas do ponto de projeto no espago normal
padrio sio:

. X[ -uy
H m——— (4.24)
O-A“
oM .
Passo 4: Calcular as derivadas parciais a9x. Mo ponto de projeto X, .
i
oM

Passo 5: Calcular as derivadas parciais no espaco normal padrio equivalente, usando a regra da

w;

cadeia.

M _oM 93X, oM
ou, oX I, axk, *

(4.25)

. * - -
Passo 6: Calcular um novo valor para o ponto de projeto U; no espaco normal padrio equivalente
utilizando seguinte expressio:

U= [ VMW, )V}, =M (U;,) VM (U},) (4.26)
VM U;,)|

Passo 7: Calcular a distancia desse novo ponto até a origem e estimar novo indice de confiabilidade

B=\ 2w’
=]
(4.27)

Passo 8: Verificar a convergénciade £ para um determinado valor de tolerdncia pré-determinado.
Passo 9: Calcular os valores do ponto de projeto no espaco original fazendo:

X =4 4oy U} (4.28)
Passo 10: Calcular o valor de M para 0 novo ponto de projeto ¢ verificar o critério de convergéncia
para M.

Passo 11: Se ambos os critérios de convergéncia dos passos 8 ¢ 10 forem satisfeitos, parar o algorit-
mo. Sendo, repetir os passosde 3a |1,

Figura 4.2 — Algoritmo de Rackwitz — Fiessler (adaptado de Gomes, 2001)




CAPITULO 5

5. OTIMIZACAO BASEADA EM CONFIABILIDADE

5.1 Introducio

Em sua concepc¢io, a otimizacdo deterministica ndo leva em conta incertezas nos pari-
metros de projeto e varidveis. Os parimetros 6timos dos projetos obtidos com otimizagio de-
terministica normalmente sdo associados a uma grande probabilidade de fracasso, devido a
violagiio das restrigdes estabelecidas, em fun¢do da incerteza nos parimetros. Por esse motivo,
em muitos casos sido colocados fatores de seguranga (muitas vezes de forma empirica). Entre-
tanto, isso € feito sem ter ideia de quanto estd superdimensionado o projeto. Atualmente, com
as competicoes de mercado, € fundamental que os projetos sejam otimizados e também confi-
aveis.

Pode-se dizer que RBDO € um procedimento matemadtico de otimizag¢io, no qual se tem
como objetivo a maximiza¢dio ou minimizagio de uma fungdo objetivo, satisfazendo restri-
¢Oes de confiabilidade. As restricdes de confiabilidade (geralmente designadas por inequa-
¢oes) sao avaliadas com a realizacgio de andlises de confiabilidade.

A otimizagdo de sistemas tem por finalidade obter ganhos econémicos, seja minimiza-
¢do de massas, maximiza¢ao da rigidez, seja viabilizagdo de tensdes solicitantes nos materiais,
etc. De uma forma geral, essas otimizagdes levam em conta, entre outros aspectos, restrigdes
que podem ser impostas diretamente as varidveis de projeto, ou até mesmo restrigdes implici-
tas, definidas pelo desempenho do sistema a ser otimizado.

Com base nisso, ¢ usual que o resultado da otimizagdo indique um ponto de projeto que
se encontra proximo (ou em cima) de alguma restricdo imposta ao problema. Por exemplo, em
um problema de minimizagido de massa de uma viga, ao colocar tensdes como uma restri¢ao,
o algoritmo procurard minimizar a drea da sec¢io transversal, fazendo com que se chegue pro-
xima as tensoes limites do material. Obviamente, esse tipo de problema, em grande parte das
vezes, ¢ resolvido impondo-se coeficientes de seguranga as varidveis de projeto ou mesmo as
restricdes implicitas (por exemplo, coeficientes de seguranga para as tensoes limites dos mate-
riais, coeficientes de majoragdo de carregamentos aplicados, etc.). Entretanto, em fung¢io da
complexidade de restri¢coes impostas, ou mesmo comportamento da fung¢do a ser otimizada,
esses resultados das otimizagdes podem ser realmente nao confidveis, com grandes possibili-
dades de virem a falhar. Um projeto baseado em confiabilidade pode nido gerar uma solugio

6tima quando comparado com projeto otimizado deterministicamente; entretanto, em funcdo
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da aleatoriedade das varidveis envolvidas, pode tornar o projeto obtido, um projeto mais segu-
ro.

A Figura 5.1 ilustra o procedimento de otimizacdo (minimizacdo) baseada em confiabi-
lidade para duas varidveis de projeto x1 e x2, nas quais ¢ possivel verificar que existe um pon-
to 6timo deterministico. Entretanto, quando as varidveis apresentam incertezas, o ponto 6timo
deterministico pode niio ser confidvel; isso ¢ demonstrado com o valor de f=1,2 ¢ 3. Para
resolver essa questdo, as incertezas sdo inseridas no modelo de otimizac¢do, ¢ um indice de
confiabilidade € inserido como restricio do problema. Na mesma figura também é possivel

verificar o ponto 6timo que apresenta o nivel de confiabilidade desejado (£).

X2 = _.-Regiao Viavel =~ - o,
‘I :. ' . .."'. ‘\ .. “

-‘ J M B = _i :,' 2 .'_: ! ..l “
Pontos de ¢ A |
otimo com™ ., : T R B g .
confiabilidade P = s i B v

. = G oy 11

f Ponto 6timo +
£ AR\ deterministico, ‘9
" : . :

Incertezas nos < L=k

arametros x1 e x2 ] o 7
p rnl‘ o. : l
Y » X1

Figura 5.1 — Ilustracdo do problema de otimizagado baseada em confiabilidade (adaptado de

Deb et al., 2007.)

Embora isso demonstre que a otimizagdo deterministica possa ser violada facilmente
com pequenas variagoes dos parimetros envolvidos na otimizagdo, isso ndo significa que os
métodos deterministicos ndo sejam uteis; ao contrario, segundo Biegler ¢ Grossmann, 2004,
esses métodos sio a base para resolver qualquer problema de otimizagio que envolva incerte-

Zas.
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5.2 Formula¢ao da RBDO

Quando se fala em RBDO, existem dois conceitos que sio de extrema importincia, sdo
eles: robustez e eficiéncia. Com relagio a eficiéncia, pode-se dizer que uma formulagdo ¢é efi-
ciente, se obtém uma solugdo com menor esforco, em comparagio com outras formulagdes.
Por outro lado, a robustez significa que o algoritmo de otimizacio, independentemente do
ponto de partida, encontrard um ponto de minimo da fun¢io.

Algumas formulagdes de RBDO encontradas na literatura nio sio robustas, ou seja, a
formulagdo ndo € suficientemente capaz de encontrar pontos de minimo de fung¢des, depen-
dendo fundamentalmente do ponto inicial de procura, 0 que gera solucdes pobres quando se
refere a qualidade do resultado [Agarwal, 2004].

Os métodos utilizados para levar em conta tais incertezas estdo divididos em quatro
grandes grupos, sio eles:

1) Métodos de Simulagao;

2) Métodos de Lago Duplo;

3) Métodos de Lago Simples ou Programagio Aproximada Seqiiencial para RBDO;

4) Métodos Dissociados (Decoupled Method).

5.3 Métodos de Simulacio

Esses métodos sdo conhecidos por serem eficientes; entretanto, sdo custosos em ter-
mos computacionais. Nesse procedimento, um conjunto de N solucdes diferentes é criado

seguindo uma distribui¢dio conhecida. Posterior a isso, cada uma das g, restrigdo deve ser ve-
rificada quanto a violagdo. Se r casos (de N ) satisfazem todas as g, restri¢des, a probabili-

dade ¢ substituida pela restri¢do: r/N >R. O método € simples e funciona bem quando a
confiabilidade niio € préxima de 1. Entretanto, o maior problema encontrado € o tamanho da
amostra N necessdrio a procura de r; deve ser da ordem de, no minimo O(1/(1-R)), de
forma que pelo menos um caso invidvel esteja presente na amostra. Por esse motivo, esse pro-
cedimento pode ser custoso em termos computacionais. Um exemplo cldssico desse método ¢

0 Método Monte Carlo.



5.4 Métodos de Laco Duplo para RBDO

Como dito anteriormente, otimiza¢des deterministicas ndo levam em conta incertezas,
devido a aleatoriedade das varidveis de projeto e/ou pardmetros, o que pode fazer o projeto
falhar, caso se utilizem os valores otimizados no modelo real. Nesse caso, a formulagdo de
otimizacdo deterministica ¢ substituida por uma otimizac¢do baseada em confiabilidade. Para
iss0, as restricdes da formulagio deterministica sdo substituidas por restri¢oes de confiabilida-

de. Escrevendo um modelo geral para essa formulag@o:

minimizar /(d) (5.1)
sujeito a:

g(d)=0 i=1..m

ged)20 i=l..p

d <d<d,

No caso apresentado na equagdo (5.1), a restricio g, (d) pode ou niio existir, represen-
tando uma restri¢do com base nas restricdes do modelo deterministico e varia de 1 até m; esse
¢ o nimero de restricdes deterministicas. Ja a restricio g‘(d) € a restri¢io que leva em conta

a incerteza dos parametros, varia de 1 até p, onde p € 0 niimero de restricdes que apresentam

incertezas, pode ser substituida por uma relagdo com o indice de confiabilidade £ . Onde fica:

g:‘ (d) =ﬁ,(d)_ﬁlimilc (52)

Em caso de ocorrem violagoes das restri¢des, a fungiio objetivo é penalizada de forma
que o algoritmo de otimizagio procure pontos vidveis dentro do dominio de busca, sem violar

as restri¢oes.
5.5 Métodos de Laco Simples ou Programacio Aproximada Sequencial para RBDO

Inicialmente foi proposta uma metodologia por Chen er al., 1997, para varidveis aleato-
rias que obedecem a uma distribui¢do normal. Essa metodologia tem como objetivo principal
reduzir o custo computacional mediante a busca do MPP de falha no mesmo lago em que o

algoritmo de otimizag¢fio busca a convergéncia. Os autores Wang e Kodiyalam, 2002, verifica-
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ram 0 método e fizeram a constataciio que esse método consegue ganhos de tempo computa-
cionais significativos, em comparag¢io com métodos cldssicos para RBDO, como o lago duplo.

Essa metodologia, atualmente conhecida como SAP, tem seu modelo atual elaborado
por Chen e Du, 2002. Essa formulagio proposta é baseada na otimizacdo sequencial e avalia-
¢do da confiabilidade em um mesmo laco (do inglés, Sequential Optimization and Reliability
Assessment (SORA)). Na metodologia SORA o limite das restri¢des violadas (com baixa con-
fiabilidade) sdo desviadas para uma direc¢do vidvel com base na informagio do laco anterior.

A metodologia apresentada possui duas formulagdes: uma formulacdo probabilistica
. (RIA) e uma formulagio de avalia¢io de desempenho (PMA). Ambas as formulacdes foram
testadas em exemplos, apresentando uma reducio significante no custo computacional em
relacdo ao método RBDO de lago duplo.

O lago unico faz com que o problema original de otimizagdo seja subdividido em vdrios
problemas de sub-otimizagdes, que sdo resolvidos de forma sequencial [Cheng, Xu er al.,

2006]. Uma forma geral de interpretar o problema ¢ a seguinte:

(¥ ]
fad
S’

minimizar / (d) (5.
sujeito a:

ﬁlm citivel S ﬁ] (d)

ﬂ"'““ eitdvel = ﬁ"f (d)
d, <d<d,

No modelo apresentado na equagio (5.3), pode-se perceber que a restri¢io, com rela-

¢do ao indice de confiabilidade S(d), varia de 1 até ni, e este representa 0 nimero de indices

de confiabilidade do problema. Para simplificar o equacionamento, aqui serd mostrado o e-

quacionamento do problema com base em apenas um indice de confiabilidade £(d), em fun-
cdo das varidveis de projeto. Os limites superiores ¢ inferiores das varidveis de projeto sio
representados respectivamente por d, e d,. Usnalmente, essa aproximagdo € valida nas pro-
ximidades do ponto de projeto; por esse motivo, sio impostos limites d,, e d,, , que definecm
uma sub-regido. Dessa forma, segundo Yi, Cheng et al.. 2008, uma sequéncia de ciclos deve

ser realizada para se chegar a solucio final 6tima da otimizagao.



Uma vez definido o problema. o proximo passo € organizar o problema para que possa
ser resolvido de forma sequencial. O problema € escrito em forma de um lago, que varia de |

até um numero /n, tal nimero € determinado pelos critérios dos algoritmos de otimizacdo.

Parak=1,2,..m (5.4)
minimizar f, (d)
sujeito a:

Bviiva S B(d)

d, <d, <d<d, <d,

Em seguida ¢ realizada a aproximacio da funcio S (d), utilizando a expansio linear de

Taylor a cada passo &, ficando da seguinte forma:
B (d) = fd™)+(V,pd) (d-d") (5.5)

No entanto, iteragdes sdo necessdrias para o cdlculo do indice de confiabilidade exato
B7(d) e sua sensibilidade V,4""'(d). Dessa forma, a solugio do método se divide em um

algoritmo bi-nivel, que ¢ defasado pela eficiéncia. Para abordar essa questdo, Cheng, Xu et al.,

2006 propuseram a seguinte aproximagao:
ﬁk(d) zﬁt(dkul)+(V[iﬁl(dk-l))'f(d_dk—]} (5.6)

Ou seja, nessa equacdo € utilizada uma aproximacdo para o indice de confiabilidade
B'(d*™) e a seu gradiente com relagdio as varidveis de projeto V4'(d*™"). Lembra-se que o

indice de confiabilidade e a aproximagio MPP sio agora calculados por recorréncia [Cheng,

Xu et al., 2006]:

— ] o (5‘?)
||Vug(dk_].ukh] )||

ﬁl(dk-—l) = ﬂk—l [g{.dknl ; uk-1 ) _ (ul'-l )Tvug(dk—l ‘ui'—i )]

ui: — _ﬁl(dk-l )/lk‘lvug(dl‘—l : ui.'—l)

;Lk—l
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De forma que s@o obtidos por:

B = g(du*)-(Vyg(du")) v’ (5.8)
”va(dﬂk )"
i __pr Vyg(daut)
"VUE(d.-“k )“

Os lacos mostrados nas equagoes (5.7) e (5.8) possuem o indice k, que representa a
k-ésima iteragdo para otimizagdo do projeto global. A aproximagdo linear mpstrada na equa-
¢d0 (5.6) também ¢ utilizada no ponto de projeto atual d**', para formular a subprogramagio.
Isso ocorre desde que o indice de confiabilidade aproximada seja uma fun¢do ndo linear do
vetor das variaveis de projeto d [Cheng, Xu er al., 2006]. O indice de confiabilidade para fun-
¢iio estado limite linearizada é calculada na aproximacio atual MPP u**', no espago normal
padrdo. Também € possivel perceber que 0 MPP u* ¢ atualizado com base na equagio (5.7),

e este € utilizado para obter uma estimativa do MPP para o préximo ponto de projeto melho-

rado d*. que, por sua vez, é o 6timo da subprogramagiio:

Encontrard  de forma que (5.9)
Minimize f*(d)
Slljcil() a ﬁuwihi\'d < ﬁr(di‘-l)_l_ (Vdﬂl(dk-l ))T (d_di—l)

d, <d, <d<d,, <d,

Com base nisso, 0 modelo de programagio sequencial Aproximada para RBDO pode

ser escrito da seguinte forma:

Parak=12,... (5.10)
Encontrard de forma que
Minimize [*(d)
Sujeitoa g < pA(dH) +(V, B ) (d-d")
d <d,, sd<d, =<d,

Com base na equagio (5.10), é possivel notar que o cdlculo do indice de confiabilidade
acompanha o conceito de otimizagdo; ambos sdo realizados de forma simultinea ¢ indepen-

dente. E realizada uma estratégia de co-convergéncia das iteragdes de otimizacio e confiabili-
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dade. Onde d*' ¢ o projeto 6timo para a iteracio (k-1). Normalmente, o limite na mudanga
por iteragdo das varidveis de projeto ¢ determinado com base na experiéncia [Cheng, Xu et al.,
2006].

O que ocorre nesse equacionamento para otimizagio sequencial aproximada (ver equa-
¢do (5.10)), € que cada iteracdo inicia com uma solug¢iio ou ponto de projeto melhor obtida na
iteracdo anterior. Com a sequéncia de iteragdes da subprogramacdo, ¢ esperado que ocorra a
convergéncia para o ponto 6timo de projeto. No caso de a subprogramagdo ser uma programa-
¢do matematica linearmente restrita, ou uma programacio linear, € realizada uma aproxima-
¢do linear da funcio objetivo, e, para resolver isso, ¢ possivel encontrar vérios algoritmos efi-
cientes na literatura.

Também € necessdrio verificar a convergéncia do algoritmo (além da violacio das res-
tricoes), logo, duas verificagdes sio necessarias. A primeira € definida como a mudanca no
valor absoluto das varidveis de projeto ¢ MPP entre duas iteragdes subseqiientes; a segunda é
uma verifica¢dio no valor da funcdo objetivo, segundo Cheng, Xu et al., 2006. Para casos onde
se tem mais de uma restri¢gio de confiabilidade, pode-se aproximar cada indice de confiabili-

dade pela equaciio (5.6); a formulagiio para a programagio sequencial aproximada resulta:

Parak =1,2,... (5.11)
Encontrar d de forma que

Minimize f*(d)

Sujeitoa ™ < g (@ +(V,B'.(d) (d-d')

(=1,2,...ni)
d, <d, <d<d, <d,

No equacionamento (5.11) existem ni restricoes de confiabilidade linearmente aproxi-
madas na sub-programacido; conseqiientemente, também existird uma sequéncia ni de MPP
aproximados, cada um dos quais estard associado a uma restricao de confiabilidade aproxima-
da. O objetivo é melhorar o valor desses termos de forma implicita a cada iteragdo realizada.

Quando existirem termos probabilisticos, estes sdo inseridos na fun¢do objetivo; sdo tra-
tados de forma similar, como parte das restrigdes. A aproximacio com base na expansdo de

Taylor para esse caso fica:



Parak=12,... (5.12)
Encontrard de forma que
Minimize  f*(d,B',(d"")+(V, 6@ ") (d-d"™"))
Sujeitoa B < B (@) +(V, B (d ) (d-d*)
(F=1,2,..500)
d <d, <d<d, <d,

E possivel perceber que. nessa metodologia, uma andlise de primeira ordem € realizada
com a finalidade de encontrar MPP para cada restri¢do de confiabilidade. Entretanto. segundo
Agarwal, 2004, um ponto de 6timo local nio pode ser garantido com essa metodologia, quan-
do as restricoes impostas sejam ndo lineares. Isso porque uma média de valores das varidveis
aleatérias € calculada a cada laco da otimizacdo deterministica, para atualizar o MPP. Essa
atualizagdo pode ser imprecisa, pelo fato de o algoritmo variar a média das varidveis aleato-

rias. Ou seja, no SORA, pode apresentar falsos pontos de 6timo.
5.6 Método Dissociado (Decoupled method)

Os métodos dissociados tratam de duas otimizagoes realizadas em sequéncia, uma em
nivel interior e outra em nivel exterior. Esses métodos inicialmente procuram a melhor solu-
¢ao em um espaco de busca, sem levar em conta incertezas sobre as varidveis de projeto ou
incertezas; utilizam a média das varidveis de decisio. Apds esse ponto ser encontrado, meto-
dologias como PMA e RIA sio utilizadas visando a encontrar pontos 6timos por meio da pro-
gramacdao aproximada em seqiiéncia.

Agarwal, 2004, propos uma atualizacio do MPP por meio da expansdo de Taylor em

torno do ponto de projeto a partir do tltimo ciclo, ficando da seguinte forma:

ok 3.13
u;=u;"‘+a§(‘l (d-d*) i=I..N e

Nesse caso, o autor utilizou o termo gradiente, presente na expansio Taylor, para a bus-
ca de um MPP melhor, ou seja, faz uma andlise de sensibilidade. O termo du;* /dd ¢ uma

matriz que possui nas colunas os gradientes da MPP com respeito a cada varidvel de projeto.

Esse método apresentado também segue a linha SORA para solugdo.
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CAPITULO 6

6. PROGRAMACAO SEQUENCIAL APROXIMADA E DE LACO DUPLO COM
ALGORITMOS DE BUSCA GLOBAL APLICADA A PROBLEMAS DE TRELI-
CAS ESPACIAIS

Uma abordagem simples e confidvel para resolver um problema de RBDO ¢ uma oti-
miza¢do de dois niveis, ou seja, o lago externo para as varidveis de projeto e um lago interno
para a andlise de confiabilidade. No entanto, essa abordagem pode ser custosa em termos
computacionais; por exemplo, alguma andlise de RBDO que envolva pesados cdlculos estru-
turais. Para superar esse problema, alguns métodos tém sido desenvolvidos.

Autores como: Chen e Du, 2002; Cheng, Xu et al., 2006; Yi, Cheng et al., 2008, tém
desenvolvido técnicas de otimizagao baseada em confiabilidade com lago simples. Para isso,
utilizam SAP. Por meio de comparagdes em simples exemplos, esse procedimento que utili-
zada uma estratégia SAP tem-se mostrado eficiente. Neste capitulo sdo realizadas compara-
¢oes de resultados que utilizam essa técnica com métodos de RBDO de lago simples (SAP) e
métodos de lago duplo, utilizando algoritmos de busca global. A ideia é verificar o que
Agarwal, 2004, comentou em sua tese de doutorado. Destacou que métodos SAP podem gerar
pontos 6timos espurios, e isso se justifica pelo método ter como base o célculo de gradientes.

Para isso, foi necessdria a implementagio dos algoritmos SAP encontrados na literatu-
ra. Como esses métodos, que exigem um algoritmo de otimizagdo que trabalhe de forma se-
giiencial em busca do ponto Gtimo, foram escolhidos e implementados dois métodos: o pri-
meiro é o método dos Gradientes Descendentes (GD) e o SQP. A base dos algoritmos SAP

estd mostrada no subcapitulo 5.5 desta tese.

6.1 Aplicacao de RBDO lago duplo em trelicas

Inicialmente, com a finalidade de aferir implementacoes realizadas do método de
RBDO de lago duplo com os algoritmos de busca global AG, SA, DS e PSO, estes foram uti-
lizados para resolver problemas simples de otimizagao baseada em confiabilidade com mais
de uma restri¢io de confiabilidade. O modelo de treliga hiperestdtica foi apresentado por Eboli

¢ Vaz, 2005, no qual o objetivo apresentado ¢ a minimiza¢ido da massa da estrutura. O carre-
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gamento, as areas ¢ 0 comprimento da trelica sdo considerados parimetros deterministicos; o

exemplo apresenta duas varidveis de projeto. Abaixo é mostrado o desenho da trelica:

+100 kN +100 kN

Figura 6.1 — Estrutura trelicada de 10 barras

Os pardmetros de projeto para a treliga apresentada sdo dreas das barras. Estas obede-

cem a limites de variagdo definidos pela tabela abaixo.

Tabela 6.1 — Valores das dreas iniciais e limites

Barras | Pardmetro atual utilizado (cm?) | Limite inf. (cm?) Limite sup. (cm?)
la6 15,7 5 50
7al0 23,3 5 50

Seguindo os parimetros dos autores citados anteriormente, os médulos de elasticidade

(E) dos materiais possuem incertezas ¢ seguem uma distribui¢do Lognormal, bem como o

limite de escoamento do material (o, ), que ¢ uma das restri¢des do problema. Esses pari-

metros estio na tabela abaixo.

Tabela 6.2 — Propriedades do material utilizadas.

Parimetro Média Covariancia Unidade
E(l a6) 200 0,08 GPa

E(7a10) 210 0.08 GPa
adm 400 0’08 MPa

Escola de Engen

Riblioteca

ari s
\Aari;
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O comportamento do algoritmo de otimizagdo para esse problema pode ser resumido
da seguinte forma:

— designa-se um indice de confiabilidade ( /) para a estrutura, o qual serd uma restri¢io
para o algoritmo. Também se definem os limites mdximos para deslocamentos, assim como
tensdes nas barras, que também sdo restricoes do problema. Nesse problema, os valores limi-
tes para tensdo e deslocamento siio respectivamente 400 MPa (de média e com covaridncia
0,08) e 8 mm. Utilizando os métodos de otimizag¢iio anteriormente citados, os valores das duas
varidveis da drea sdo procurados com o intuito de minimizar o peso. Para cada iteragio do
método, as restri¢oes de confiabilidade, para deslocamentos e tensoes, sdo verificadas e, caso
haja violagdes, penalizacbes sdo aplicadas ao valor funcdo objetivo. A fungio objetivo foi

elabora da seguinte forma:

10 ) (6.1)

Minimizar FO=| — |=| “——— |(1+ penalizagio)

onde, V, € o volume obtido com as dreas iniciais sdo as j areas iniciais, 0s comprimentos

iniciais das j barras sdo os L, z; sdo as j dreas obtidas com a otimizagdo. A penalizagdo

receberd um valor diferente de zero, caso alguma restri¢io de confiabilidade seja violada, com

0

{78

base na prépria violagiio; nesse caso, penalizagio = He(( B = Boconats )/ Bimite )+ Bimie

limite estabelecido como entrada, £ ¢ o indice de confiabilidade encontrado e Hc é um

encontrado
valor constante de penalizagdo, igual a 100 para esse caso.

Foram estudados trés casos, nos quais a diferenca entre eles estd nas restricdes. No
primeiro momento, visou-se a minimizagio da massa fixando apenas o indice de confiabilida-
de para a tensio limite das barras (fcr); posterior a isso, no segundo caso um indice de confia-
bilidade para o deslocamento (fcv) e, por fim, um indice de confiabilidade para a resisténcia e
0 deslocamento a0 mesmo tempo. Os trés casos estdo apresentados a seguir.

Para 0 AG, os parimetros utilizados em todos os casos dessa trelica de 10 barras estao

mostrados na tabela a seguir.



Tabela 6.3 — Dados de entrada do programa de AG

Nimero de individuos de cada populagio 50
Niimero maximo de geracdes 20
Niimero minimo de geracoes 5

Elitismo 2

Tipo de cruzamento Heuristico
Tipo de mutacao Uniforme
Fator de cruzamento 0,8
Probabilidade de mutacgio 1%
Tolerancia para critério de parada (FO ou individuos) le-10

Parao

método Simulated Annealing, os demais parimetros utilizados seguem:

Tabela 6.4 — Dados de entrada do programa de SA

Esquema de resfriamento Exponencial
Temperatura inicial 1,0

Fator de reducdo de temperatura 0,95
Nimero maximo de avaliacdes da FO 1050
Numero minimo de avaliacdo da FO 200
Tolerancia para critério de parada (FO ou individuos) le-10

Ponto inicial

Para o método Direct Search, os pardmetros utilizados seguem:

Tabela 6.5 — Dados de entrada do programa de DS

Busca completa Sim

Niimero maximo de avalia¢oes da FO 1050

Tolerancia para critério de parada (FO, individuos ou tamanho da e
e_

malha)

Ponto inicial

[2,7e-5; 2,7e-5]

Tamanho inicial da malha 1

Para o método Particle Swarm Optimization, os parametros utilizados seguem:
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Tabela 6.6 — Dados de entrada do programa de PSO

N° de Constante Constante Momento | Maximo n° de | Tolerincia de
particulas | social cognitiva de massa | avaliagdes da FO | convergéncia
50 1.5 1,5 0,08 1050 le-10

A seguir, cada uma das propostas de otimizacdo para essa trelica estdo apresentadas

em subcapitulos.

6.1.1 Minimizacdo da massa de uma estrutura trelicada utilizando restri¢io do indice de con-

fiabilidade para tensio

Inicialmente, a minimizacdo da massa da trelica foi executada com restricdo ao indice
de confiabilidade para tensdo. Dessa forma, com o objetivo de uma melhor visualizagio da
fun¢@o objetivo, um grifico da mesma, variando as dreas das barras, chamadas de Al e A2
estd mostrada na Figura 6.2. Com uma andlise visual, é possivel perceber que a funcido objeti-
vo ndo apresenta grandes ndo linearidades, ou seja, método de busca local, como o SQP pode
ser eficiente para encontrar o ponto de minimo global dentro do dominio estabelecido (desde
que se comprove que a fungdo seja convexa). Entretanto, ¢ importante analisar o comporta-
mento dos métodos de busca global, um dos objetivos da tese. Os resultados mostrados aqui

servirdo como aferi¢do das implementagdes de cada um dos métodos.
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Valores da fungio objetivo - indice de confiabilidade para tensido

%)

Fungdo objetivo

Al

Figura 6.2 — Grafico tridimensional da fungdo objetivo para o problema da trelica de 10 bar-

ras, cuja restricao estd no indice de confiabilidade para tensdo (unidades em m? para Al e A2)

Neste primeiro estudo, o indice de confiabilidade para tensdo limite € designado por
Ber, como um dado de entrada com valor atribuido de Scr 2 2. Este valor foi utilizado como
restricio do problema de otimizagdo, cuja violagdo do indice de confiabilidade resulta em
penalidades para o valor da fungdo objetivo, como mostrado anteriormente. O deslocamento
nao foi utilizado como pardmetro de restri¢do nesse momento.

Foram utilizados os métodos AG, SA, DS e PSO, e os valores encontrados com cada
um dos métodos estdao apresentados na Tabela 6.7. E possivel verificar que a convergéncia dos
algoritmos AG, SA e PSO foi lenta quando comparada ao DS. Com relagdo a qualidade do

resultado obtido, pode-se dizer que foi a mesma para todos os métodos.



Tabela 6.7 — Valores encontrados com cada um dos métodos de otimizacdo.
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AG SA DS PSO
Al (m?) 6.01e-04 | 6,0le-04 | 6,01e-04 | 6,01e-04
A2 (m?) 5,00e-04 | 5.00e-04 | 5.00e-04 | 5,00e-04
FO 2,84e-01 | 2,84e-01 | 2,84e-01 | 2,84e-01
p tensio 2 2 2 2
Avaliacdes FO 600 664 242 850
Avaliagdes FEL 13952 14105 6188 18734
Volume (m3) 5,15¢-03 | 5,15e-03 | 5,1 S'e-03 5,15¢-03
Tensao (Pa) 3.40E+08 | 3.40E+08 | 3.40E+08 | 3,40E+08
V/VO 0,284 0,284 0.284 0,284
Qualidade | | | |
Eficiéncia 0,403 0.364 I 0,284

Os grificos obtidos para a funcdo objetivo estio apresentados na Figura 6.3 para o AG:
ai se podem analisar os valores dos melhores individuos (menores valores, pois o problema é
de minimizagdo) para cada geracdo; também pode-se analisar o valor médio dos individuos a
cada geragdo. O ponto 6timo encontrado foi o mesmo para todos os métodos utlizados. O cri-
tério de parada para o AG foi o critério de convergéncia com base no valor da funcdo objetivo,
quando a média dos melhores valores (de cada geragio), apds ultrapassar o nimero minimo de
geragOes, atingiu um valor igual ou menor a tolerdncia especificada. Na Figura 6.4 ¢ apresen-
tado o grifico de comportamento do valor da fung¢do objetivo a cada itera¢io para o SA; 0
critério de parada foi a média dos melhores valores da fung¢iio objetivo, apés o nimero mini-
mo de iteragdes atingir um valor menor que a tolerancia. Na Figura 6.5, estd mostrado o gréfi-
co de convergéncia da funcdo objetivo para o DS, onde o encerramento do algoritmo ocorreu
pelo tamanho da malha ser menor do que o especificado como tolerdncia. Para o caso do
PSO, onde o grifico de convergéncia estd mostrado em Figura 6.6, o critério de parada atingi-

do foi o de repeti¢do do valor da fun¢do objetivo.
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Valores da Fungdo Objetivo - AG
1.6 T : .
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Figura 6.3 — Evolug¢@o do valor da fung@o objetivo do melhor individuo e do individuo

médio em fungdo do nimero de geragdes do AG
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Figura 6.4 — Evolug¢do do valor da fungdo objetivo a cada iteragdao do SA
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Figura 6.5 — Evolugdo do valor da fungao objetivo a cada iteragao do DS
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Figura 6.6 — Evolugdo do valor da fung¢do objetivo a cada iteragao do PSO.

Analisando a evolugao do valor da fun¢@o objetivo nos graficos acima, percebe-se que
o valor da fung¢do objetivo ndo varia visivelmente a partir de um determinado ponto. Ou seja,
a aleatoriedade inserida no modelo de otimizag¢do pode resultar em uma lenta convergéncia
dos algoritmos de busca global. No quesito eficiéncia dos métodos, o critério de parada do

Direct Search mostrou-se bastante interessante para o problema em questdo. Para a andlise do
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comportamento do algoritmo, estd mostrada na Figura 6.7 a evolu¢do do tamanho da malha,

no qual esse foi o critério atingido para a convergéncia do método em questo.

Tamanho da Malha x [teragdes - Direct Search

| —=— Tamanho da malha|

Tamanho da Malha

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Tteragdes

Figura 6.7 — Evolugao do tamanho da malha durante a otimizag¢do com o método DS.

A evolugdo dos parametros de projeto (duas dreas) a cada iterag@o (ou gera¢do no caso

do AG) esta apresentada na
Figura 6.8: a) para AG; b) para SA; c) para DS e d) para PSO.

Também estdo mostradas as evolugdes dos valores do indice de confiabilidade ( ) pa-
ra tensdo ao longo das iteragdes (geragdes para 0 AG) na Figura 6.9: a) para AG; b) para 0 SA;
c) para o DS e d) para o PSO.

Com os pardmetros utilizados nesse problema, os resultados apontam que o método
DS obteve os melhores resultados em termos e eficiéncia, mostrando que o desempenho desse
método para o teste tipo de problema € interessante e pode ser mais explorado.

Com a intengdo de verificar a evolugd@o dos valores obtidos a cada iteracao dos méto-

dos de busca global, foi elaborada a Figura 6.10, que mostra nas curvas de nivel da fun¢@o o

que ocorre com as evolugdes das iteragoes.
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Figura 6.10 — Evolugdo dos pontos de otimizac¢do a cada iteracao dos métodos de busca global

Analisando essa funcdo, pode-se perceber que apresenta as caracteristicas de uma fun-

¢ao convexa, ou seja, para a solu¢do do problema também poderia ter sido utilizado algum

método de otimizagdo que faca uso de gradientes. Para essa verificagdo, o0 mesmo problema

foi resolvido com o método SQP para avaliar a solugdo obtida; os dados obtidos estdao apre-

sentados na Tabela 6.8.

Tabela 6.8 — Dados obtidos com a utilizagao do método SQP para o problema de minimizaga@o

da massa da trelica com restri¢cdo de confiabilidade de tensdo

B | N°avalia- [N° avaliagGes Tensao
Al (m?) | A2 (m?) FO |tensdo| ¢Oes FO FEL Volume (m?)| (Pa) | V/V0
6,01e-04 |5,00e-04|2,84e-01| 2,0 86 2201 5,15e-03 |3,40E+08| 0,284

O resultado atingido pelo método SQP se mostrou 0 mesmo em questdo de qualidade

do que os métodos de busca global, e melhor em nimero de avaliagdes da fungdo objetivo

para a obtencdo da convergéncia. Isso mostra que o método pode ser utilizado para esse tipo
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de fungdo, com esse tipo de restri¢do. Entretanto, é importante ressaltar que o método é com-
provadamente convergente para o ponto de 6timo global apenas para fun¢des convexas, como
€ 0 caso da funcdo objetivo desse problema. A utilizagdo do mesmo em problemas cuja fun-
¢do ndo € convexa, ndo garante que se encontre o ponto de 6timo global, mas um ponto 6timo,

podendo ser global ou ndo.

6.1.2 Minimizacdo da massa de uma estrutura trelicada, utilizando restrigdo do indice de con-

fiabilidade para deslocamento.

No segundo modelo estudado, o indice de confiabilidade para o deslocamento foi de-
signado por Bcv > 2. Esse valor foi utilizado como restri¢do do problema de otimizagdo, cuja
violag@o desse valor faz com que ocorram penalizagdo para o valor da fungdo objetivo, da
mesma forma que o caso anterior. A tensdo ndo foi utilizada como um parametro de restri¢do
para esse problema. Com o objetivo de uma melhor visualizagdo, um gréfico da fungdo obje-
tivo, variando as dreas das barras, chamadas de Al e A2, estd mostrada na Figura 6.11. As

restrigdes impostas foram com relagd@o ao limite de confiabilidade para deslocamento.

Valores da fungdo objetivo - indice de confiabilidade para deslocamento

LFE )
]

2
L

Fungdo objetivo
!

Figura 6.11 — Gréfico tridimensional da fung@o objetivo para o problema da trelicada de 10
barras, cuja restri¢do € no indice de confiabilidade para deslocamento (unidades em m? para

Al e A2)
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Foram utilizados os métodos AG, SA, DS ¢ PSO para encontrar a solucdo. Os valores

encontrados em cada um dos métodos estdo apresentados na Tabela 6.9.

Tabela 6.9 — Valores encontrados em cada uma das otimizacoes

Parametros AG SA DS PSO

Al (m?) 6,84¢-04(6,84¢-04| 6,84e-04 |6,84¢-04
A2 (m?) 5.06e-0415.06e-04| 5,06e-04 |5.06e-04
FO 3,08¢-01(3,08¢-01| 3,08e-01 |3.08¢-01
Pev encontrado 2 ) ) 2
Avaliacoes FO 800 771 187 750

Avaliacoes FEL | 18317 | 15787 4473 23867
Volume (m?) 5,58¢-0315,58e-03|5,581¢-035,58e-03

V/vVO 3,08e¢-01{3,08e-01] 3,08¢-01 |3.08¢-01
Qualidade 1 1 1 1
Eficiéncia 0.233 0.243 1,000 0.249

Os gréficos obtidos para a funcdo objetivo estdo apresentados na Figura 6.12 para o
AG, na qual se podem analisar os valores dos melhores individuos para cada gera¢do. O crité-
rio de parada foi com base na convergéncia do valor da fungdo objetivo, cuja média do mes-
mo, apés ultrapassar o niimero minimo de geragdes, atinge um valor igual ou menor a tolerdn-
cia especificada; o nimero necessdrio de geragoes foi 15. Na Figura 6.13, ¢ apresentado o gra-
fico da evolugio do valor da funcdo objetivo a cada itera¢do para o SA; o critério de parada
foi a média dos melhores valores da fung¢do objetivo, apés 0 nimero minimo de iteragdes a-
tingir um valor menor que a tolerdncia. Na Figura 6.14, o grifico de convergéncia da fungio
objetivo para o DS, no qual o encerramento do algoritmo ocorreu pelo fato de o tamanho da
malha ser menor do que o especificado como limite. Para o caso PSO. o encerramento do al-
goritmo ocorreu por atingir a repeti¢do do valor da fungio objetivo para sucessivas iteragoes.

A evolugdo do tamanho da malha do DS estd mostrada na Figura 6.16.
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Figura 6.12 — Evolugdo do valor da fungdo objetivo do melhor individuo e do individuo mé-

dio, em fung@o do nimero de geragdes do AG
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Figura 6.15 — Evolugdo do valor da fun¢ao objetivo a cada iteragdo do PSO

A evolugdo dos parametros de projeto (duas dreas) a cada iteragio (ou gerag¢@o no caso

do AG) estao apresentadas na Figura 6.17: a) para AG; b) para SA; c) para DS e d) para o

PSO.
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Figura 6.16 — Evolugdo do tamanho da malha durante a otimizagao com o método DS.
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Também estdo mostradas as evolugdes dos valores do indice de confiabilidade ao lon-
go das iteragcOes (geragdes para o AG) na

Figura 6.18: a) para 0 AG; b) para o SA; c) para o DS e d) para PSO.
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Figura 6.18 — Evolugio do indice de confiabilidade para cada um dos métodos

Similarmente ao caso anterior, a partir dos graficos pode-se verificar o que ocorre a
partir de determinadas iteragGes (ou avaliacGes da FO); ocorre uma melhora pouco significati-
va no valor fung¢do objetivo.

Da mesma forma que no caso anterior, em que o indice de confiabilidade de restri¢do
era para tensdo, a fun¢do objetivo apresenta caracteristicas de uma fung¢do convexa. Entdo o
mesmo problema foi resolvido com o método SQP para avaliar a solugdo obtida, os dados

obtidos estdo apresentados na Tabela 6.10.
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Tabela 6.10 — Resultados obtidos com a otimizacdo utilizando o método SQP para a minimi-

zagdo da massa da trelica com restri¢do no indice de confiabilidade do deslocamento

Al A2 B N° N° Volume
(m?) (m?) FO |desl. [avaliagdes FO |avaliagoes FEL| (m?) VIV
6.84e-04 |5,06e-04 3,08e-01 | 2,0 108 2219 5.58e-03(3,08¢-01

Novamente o método SQP resolveu o problema encontrando a mesma qualidade no
valor da fun¢iio objetivo que os métodos de busca global; entretanto, um niimero menor de
avaliagdes da fungiio objetivo foi exigido para a obtencao da convergéncia. Isso mostra que a

velocidade de convergéncia do método € superior para este tipo de problema.

6.1.3 Minimizag¢do da massa de uma estrutura trelicada utilizando restri¢do do indice de con-

fiabilidade para deslocamento e para tensio

No terceiro caso estudado, o indice de confiabilidade para o deslocamento e o indice
de confiabilidade para tensdao foram designados como Scv e fer respectivamente, foram
atribuidas restri¢des de Sev=2 e Ber =2 2, nas quais a violagiio desse valor ocasiona penali-
dades para o valor da fung¢do objetivo. Foram utilizados os métodos AG. SA, DS e PSO para
encontrar a solucdo. Os valores encontrados em cada um dos métodos estdo apresentados na
Tabela 6.11.

Com o objetivo de uma melhor visualizag¢do, um grafico da fun¢do objetivo, variando
as dreas das barras, chamadas Al e A2 estd mostrada na Figura 6.19. As restricdes impostas
foram com relagdo ao limite de confiabilidade para tensdo e deslocamento no mesmo proble-

ma.
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Figura 6.19 — Fungéo objetivo para o problema da treligada de 10 barras (unidades em m? para
Al e A2. a) Apresenta o grafico tridimensional da fung@o objetivo cujas restri¢des sdo para os

indices de confiabilidade para deslocamento e tensdo

Tabela 6.11 — Valores encontrados em cada uma das otimizagdes

Parametros AG SA DS PSO
Al (m?) 6,56e-04 | 6,56e-04 | 6,56e-04 | 6,56e-04
A2 (m?) 5,34¢-04 | 5,34e-04 | 5,34e-04 | 5,34e-04
FO 3,08e-01 | 3,08e-01 | 3,08e-01 | 3,08e-01
3 deslocamento 2 2 2 2

B tensio 3,101 | 3,101 | 3,101 | 3,101
Avaliagdes FO 1050 949 177 1050
Avaliagoes FEL | 46217 36978 8634 49052
Volume (m?) 5,57e-03 | 5,57e-03 | 5,57e-03 | 5,57¢-03
Tensdo (Pa) 3,11E+08|3,11E+08|3,11E+08 |3,1 1E+08
v/Vvo 0,308 0,308 0,308 0,308
Eficiéncia 0,168 0,186 1 0,1685
Qualidade 1 1 1 1

AG, cujo critério de parada foi o limite miximo de geragdes

Os grificos obtidos para a fungdo objetivo estdo apresentados na Figura 6.20 para o
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Figura 6.20 — Evolugao do valor da fung@o objetivo do melhor individuo e do individuo médio

em fun¢@o do nimero de geragdes do AG

Na Figura 6.21 € apresentado o grifico da evolugdo do valor da fungdo objetivo a cada
iteracdo para o SA, o critério de parada foi a média dos melhores valores da fungdo objetivo,

ap6s o nimero minimo de iteragGes, atingir um valor menor que a tolerancia.
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Figura 6.21 — Evolug¢@o do valor da fungéo objetivo do melhor individuo em fun¢@o do nime-

ro de itera¢Oes do SA
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Na Figura 6.22, grafico de convergéncia da func¢do objetivo para o DS, onde o critério
de parada do algoritmo ocorreu pelo tamanho da malha ser menor do que o especificado como
limite. Para o PSO, o grafico da convergéncia estd mostrado na Figura 6.23, e o critério de
parada atingido foi o nimero mdximo de avalia¢des da fun¢do objetivo.

A evolugdo dos parametros de projeto (duas areas) a cada iterag@o (ou gerag¢do no caso

do AG) estéo apresentadas nas Figura 6.25: a) para AG; b) para SA; c) para DS e d) para PSO.
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Figura 6.22 — Evolugéo do valor da fungdo objetivo do melhor individuo em fun¢do do nime-

ro de iteragdes do DS
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Figura 6.23 — Evolugio do valor da fung¢io objetivo do melhor individuo em fung¢io do niime-

ro de iteragdes do PSO
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Também estdo mostradas as evolugdes dos valores do indice de confiabilidade ao lon-

go das iteragOes (geragGes para o AG), na Figura 6.26: a) para AG; b) para SA; c) para DS e d)

para PSO.
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Figura 6.26 — Evolugdo das dreas durante a otimizagdo com cada um dos métodos

Uma vez que a fungdo objetivo apresentada é convexa (ver Figura 6.19), sabe-se que o

método SQP é suficientemente capaz de resolver o problema. O resultado obtido com o méto-

do SQP ¢ apresentado a seguir.

Tabela 6.12 — Valores obtidos com a minimizag¢ao da massa da treliga com restri¢ao ao indice

de confiabilidade para tensdo e deslocamento utilizando SQP

Al A2 B B N° N° Volume
FO Vv
(m2) (m?) desl. |tensio |avaliagdes FO|avaliagdes FEL| (m?3)
6,56e-04 | 5,34e-04 (3,08¢-01| 2,0 (3,1011 108 4536 5,573e-03 | 3,08e-01
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Analisando os valores encontrados com o método SQP, foi possivel verificar a eficién-
cia superior aos métodos de busca global e a mesma qualidade, e isso se deve a convexidade

da funciio objetivo (ja com as penaliza¢des impostas).

6.1.3.1 Verificagdo da confiabilidade dos resultados obtidos com a otimizagdo deterministica

para este problema

As incertezas utilizadas nesse problema foram encontradas na literatura [Eboli e Vaz,
2005]. As mesmas ndo foram citadas com relagiio a serem valores reais ou ficticios; o que se
sabe € que incertezas existem e devem ser levadas em conta quando se fala de projetos confia-
veis [Melchers, 2001].

No caso de ndo se utilizarem as devidas incertezas nos parimetros de projeto, o ponto
encontrado pode ser falho [Budynas e Nisbett, 2008]. Para verificar essa afirmagdo. otimiza-
¢Oes deterministicas, ou seja, otimiza¢des que ndo levam em conta incertezas sdo realizadas.
Com os valores obtidos com as otimizagdes, foram calculados os indices de confiabilidade
para as mesmas incertezas (tipos de distribui¢iio e coeficiente de variacdo), apresentadas por
Eboli e Vaz, 2005.

Similar ao caso anterior, foram utilizados os mesmos métodos de busca global ja men-

cionados, € na minimizacdo da fung¢do objetivo, foram obtidos os seguintes parametros:

Tabela 6.13 — Valores obtidos com a otimizacdo deterministica

Parametros AG SA DS PSO
Al (m?) 5.627¢-045.63¢-04|5,63¢-04 | 5,63¢-04
A2 (m?) 5,00¢-04 |5,00¢-04(5,00e-04| 5,00e-04
FO 2,74¢-01 |2,74e-01(2.74e-01| 2,74e-01
[ deslocamento 0 0 0 0

f3 tensdo 1,154 | 1,155 | 1,155 | 1,155

Dessa forma, com a inser¢@o das incertezas no médulo de elasticidade das barras e no
valor limite de resisténcia, os valores dos indices de confiabilidade para tensio e deslocamen-
to apresentam-se muito baixos (quando ultrapassam 50% de probabilidade de falha o indice de

confiabilidade recebe o valor zero nesta implementagio).
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Esses resultados demonstram que a utilizagdo de otimizacdo deterministica para esse ti-
po de problema pode levar a um ponto de 6timo falho. quando o processo possuir incertezas.
Isso faz com que os resultados encontrados pela otimizag¢do deterministica possam ndo ser
satisfatorios em termos de confiabilidade, ou seja, como nesse caso, em que o ponto 6timo
encontrado com otimizacdo deterministica gerou um ponto 6timo que apresenta baixa confia-
bilidade. Sabe-se que, na maioria dos casos, sdo utilizados fatores de seguranca para garantir
que o projeto ndo falhe; entretanto, ndo se sabe com precisdo o quanto se estd superestimando

ou subestimando os valores das areas.

6.1.4 Conclusoes parciais

Todos os métodos de busca global implementados aqui foram capazes de encontrar pon-
tos de minimo nesse problema de RBDO.

Apesar de ser um problema de otimizagdo relativamente simples solucio, devido a fun-
¢do ser convexa, em alguns casos o critério de parada atingido por alguns métodos foi o limite
maximo de avaliagdes da funcio objetivo.

Também fica claro que qualquer um dos métodos, devidamente ajustado para o proble-
ma, pode efetivamente obter boas qualidades na solugio e com mais velocidade de conver-
géncia. Embora esse problema nio sirva como comparagio, uma vez que um método de busca
local pode conseguir melhor eficiéncia que os métodos de busca global, devido ao seu uso de
gradientes, como ¢ o caso do método SQP, que foi utilizado e apresentou grande velocidade
de convergéncia para os trés diferentes tipos de restri¢ao.

O método DS apresentou grande eficiéncia, em todos os casos, com qualidade. Embora
essa seja uma constatagio clara, é necessdrio ter cuidado. pois casos apresentados na literatura
mostram que 0 método se torna lento se 0 dominio de busca apresentar um grande nimero de
varidveis [Guliashki, 2008].

Outro ponto que ficou evidente pelos grificos das evolugdes dos valores da fun¢do obje-
tivo e pardmetros de projeto (neste caso as dreas) ¢ que ocorre uma grande demora na conver-
géncia em torno do ponto de 6timo. Ou seja. os métodos de busca global apresentaram-se len-
tos para convergir para um ponto de minimo, apesar de estarem proximos desse ponto com
poucas itera¢des. Embora os critérios de convergéncia também possam ser alterados para 0s

métodos de busca global. um grande cuidado se deve ter para ndo ocasionar convergéncias
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prematuras, fazendo com que se perca uma das grandes vantagens desses métodos, que ¢ a
fuga de minimos locais.

Uma andlise no terceiro caso estudado (restricio para o indice de confiabilidade para
tensdo como para o deslocamento) pode-se presumir que uma diminui¢do do valor de tolerin-
cia para convergéncia poderia ter feito com que o método encontrasse um ponto com uma
qualidade similar ao encontrado, mas com um nimero menor de itera¢des. Entretanto, deve-se
proceder com cuidado, pois, para uma fun¢io com um grau maior de complexidade, isso pode
ocasionar a estagnacdo em pontos de minimos locais da funcao.

Dessa forma, isso evidencia que métodos hibridos de otimiza¢do poderiam ser utiliza-
dos para acelerar a convergéncia. Com base nessa conclusio, uma proposta de hibridizacdo é

apresentada no Capitulo 7.

6.2 Aplicacao dos conceitos de Laco Simples e Laco Duplo em exemplos encontrados na

literatura

6.2.1 Projeto 6timo com varidveis de projeto independentes para uma viga simples

Nesse primeiro exemplo, implementado com base na literatura [Cheng, Xu et al.,
2006], o objetivo € determinar a altura & e a largura b de uma pequena coluna de sec@o trans-
versal retangular, de forma a minimizar a drea da coluna em seu regime plastico (plastificagdo
da secdo). O vetor de incertezas considerado para esse caso é X=(F,M,Q), em que F ¢ a for¢a
axial, M é o momento Fletor e Q € a tens@o de escoamento. Esses parametros e as correlagdes
entre eles estdo apresentados na Tabela 6.14, onde foi utilizada a fatora¢io Cholesky para le-

var em conta a fatora¢do (correlacdo entre as varidveis).

Tabela 6.14 — Parametros utilizados no problema em questao

Variavel Simbolo [Distribuicio| Média/Desvio |Corr. F| Corr. M | Corr. G
Forca axial F Normal | 500/100 (MN) I 0.5 0
Momentos fletores M Normal |2000/400 (MN)| 0.5 | 0
Tensdo de escoamento (0] Lognormal | 5/0.5 (MPa) 0 0 1

A Funcao Estado Limite, em termos do vetor de incertezas X=(F,M,Q) e do vetor de

projeto d=(b,h), ¢ dada por:



_4MmF? (6.2)
bh*Q  (bhQ)’

G(d.X)=1

A funcdo objetivo (ou drea da se¢do transversal), que é funcao das variaveis de projeto

d=[b h]",é dada por:

Minimizar C(d) = bh (6.3)

A altura /h e a largura b das secdes devem obedecer aos respectivos intervalos

I5€ h €25 ¢ 5< b <15. A probabilidade maxima de falha aceitdvel é 0,00621, ou seja, o

indice de confiabilidade para a tensdo de escoamento do material deve ser f=2,5.

6.2.1.1 Resolvendo o problema utilizando o método SQP e o método do Gradiente Descen-

dente juntamente com o SAP

Com a implementacdo do método SAP em conjunto ao SQP, encontrou-se o ponto 6-
timo (b*h*) = (8,669; 25,0000) apds 14 iteracdes. Cheng, Xu et al., 2006, encontraram
(b*h*) = (8,675; 25,0000) apds 16 iteragdes do método. Essa diferenca apresentada pode ter
ocorrido por terem sido usadas diferentes configuracdes e critérios de parada, cujos parame-
tros ndo sio encontrados na literatura.

O mesmo problema também foi resolvido utilizando o método de Gradiente Descen-
dente, o qual resultou em 46 iteragdes no ponto 6timo (b* h*) =(8.6704; 25,0000). Na Figura
6.27 tem-se o grifico de convergéncia do valor do indice de confiabilidade, que se estabiliza
em 2,5 (valor limite). Na Figura 6.28 mostra-se o grafico da convergéncia do valor da fung¢do
objetivo, e na Figura 6.29 é mostrado o grifico da convergéncia das varidveis de projeto (b e

h).
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Figura 6.27 — Convergéncia para o fndice de confiabilidade.

F(d) x lteragdes
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Figura 6.28 — Convergéncia para o valor da fungdo objetivo.
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Figura 6.29 — Convergéncia para os valores das varidveis de projeto.

Uma ilustra¢do do grafico do indice de confiabilidade, em fungdo de % e b, e a fungdo
objetivo em fungdo de h e b, estdo mostradas na Figura 6.30. Nessa figura foi tragado um pla-
no com fB=2,5, na Figura 6.30 a); desta forma, é possivel verificar a regido onde estd o pon-
to encontrado pelos algoritmos de otimizag@o. Ja na Figura 6.30 b), pode-se ver o gréfico da

funcdo objetivo.

Regido onde é encontrado o ponto 6timo.

Figura 6.30 — a) grafico do indice de confiabilidade em func¢do de 4 e b; b) grifico da fungado

objetivo em fungdo de h e b.
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Devido a relativa baixa eficiéncia do método Gradiente Descendente perante o método

SQP para o caso em questdo, este ndo serd utilizado nos exemplos a seguir.

6.2.1.2 Procedimentos de RBDO de laco duplo aplicado ao exemplo

Seguindo a andlise do mesmo problema, o método RBDO de lago duplo foi imple-
mentado com os métodos AG, SA, DS, PSO e o préprio SQP de forma a verificar o compor-
tamento dos mesmos.

Para o AG, os parametros utilizados em todos os casos dessa viga estdo mostrados na
Tabela 6.15. Para o método de SA, os parimetros utilizados estdo na Tabela 6.16, da mesma

forma na Tabela 6.17, os parametros para o DS, e, na Tabela 6.18 para o PSO.

Tabela 6.15 — Dados de entrada do programa de AG

Numero de individuos de cada popula¢io 20
Nimero de geragdes 50
Elitismo 2

Tipo de cruzamento Aleat6rio
Tipo de mutacio uniforme
Fator cruzamento 0.8
Probabilidade de mutacdo 1%
Tolerancia para critério de parada (FO ou individuos) | 1e-06

Tabela 6.16 — Dados de entrada do programa de SA

Esquema de resfriamento Exponencial

Temperatura inicial 1,0

Fator de redugdo de temperatura 0,95

Nimero maximo de iteracdes 1050

Tolerancia para convergéncia le-06

Valor da aproximacdo inicial (Limite Superior + Limite Inferior)/2




92

Tabela 6.17 — Dados de entrada do programa de DS

Busca completa Sim

Numero maximo avaliagdes da FO 1050

Tolerincia para critério de parada (FO, individuos

ou tamanho da malha) S

Ponto inicial de busca (Limite Superior + Limite Inferior)/2
Tamanho inicial da malha I

Tabela 6.18 — Dados de entrada do programa de PSO

N° de Constante | Constante Momento | Maximo n° de | Tolerdncia de
Particulas social cognitiva de massa | avaliagdoes da FO | convergéncia
50 1,5 1.5 0,08 1050 le-06

Deve-se salientar que o valor do ponto inicial de busca foi designado igualmente para
todos os métodos, ¢ ele equivale a (Limite Superior + Limite Inferior)/2, inclusive para o mé-
todo AG, pois 0 mesmo ndo exige um ponto, mas, mesmo assim, esse ponto foi inserido na
populacdo inicial, que convencionalmente ¢ gerada de forma aleatéria.

Os resultados obtidos com as otimizagdes estdo apresentados na Tabela 6.19. Na mes-
ma tabela também estio mostradas comparacées com relagdo a eficiéncia e a qualidade de

cada um dos métodos perante o problema em questdo.

Tabela 6.19 — Comparacdo entre os métodos utilizados

Parametros AG SA SQP DS PSO
b 8,66 8,66 8.66 8.66 8.66

I 25,0 25,00 25,00 25,00 25,00
216,50 | 216,50 | 216,50 216,50 216,50

fun¢do objetivo

[ encontrado 2,5 2,5 2.3 2.5 2.5

. n ' 216,50 216,50 216.50 216,50 216,50

Area 6tima

Avaliacdes func¢io objetivo o 578 46 432 1030

Avaliacdes FEL 7039 7199 4808 5881 13078

Qualidade 1,00 1,00 1.00 1,00 1,00
0,68 0,70 1,00 0,90 0.39

Eficiéncia
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Na Tabela 6.20 esta mostrada uma comparagio entre 0 método de lago duplo utilizan-
do AG, SA, SQP, DS, PSO e o método de lago simples utilizando SQP e GD. Nessa mesma
tabela, os resultados de outros autores utilizando técnica de RBDO com lago simples estio

colocados.

Tabela 6.20 — Comparag¢io entre os métodos RBDO de lago duplo e métodos utilizando SAP

Presente trabalho

Laco Duplo Laco Simples Literatura
J Yi et al.|Yi et al |Kuschel e
PMA | PMA |Rackwitz

Parametros | AG | SA | SQP | DS | PSO [ SQP | GD |bi-level| SAP

b 8,66 | 8,606 | 8.66 | 8,66 | 8,66 |8,669| 8,671 | 8,668 | 8,669 =

h 25,00 | 25,00 {25,00|25,00{25,00| 25 25 25 25 -

funcao ob-

jetivo 216,501216,50{216,501216,50[216,50[216,73|216,76| 216,69 |216,73 -

[ encon-

trado 2,9 25 | 23 | 25 | 25 | 25 2,5 - - 2,49
Area 6tima [216,50(216,50[216,50[216,50[216,50[216,73|216,76 | 216.69 [216,73 | 216,7
Avaliagoes

Fungdo ob-

jetivo 600 | 578 | 406 | 452 [ 1050 | 44 | 238 154 98 =

Avaliacoes

FEL 7039 | 7199 | 4808 | 5881 |13078| 44 | 238 154 98 g

Pelos valores apresentados na tabela acima, pode-se perceber que os métodos que uti-
lizam lagos duplos necessitam de um niimero muito maior de avaliagdes da funcio objetivo e
consequentemente da Func¢iio Estado Limite. Entretanto, a robustez dos métodos implementa-
dos puderam ser comprovados com esse exemplo, quando conseguiram encontrar um ponto de

minimo para a fun¢io objetivo, respeitando o indice de confiabilidade estipulado em $22,5.

6.2.2 Minimiza¢do da massa de uma trelica de 10 barras, com confiabilidade de tensdo e des-

locamento, comparando os métodos Lago Duplo e Lago Simples
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Outro exemplo serd analisado na Figura 6.31; ¢ apresentada uma trelica plana sujeita a
duas cargas que apresentam aleatoriedade. Esse modelo foi apresentado por Yi, Cheng er al.,
2008. Esse ¢ um caso de minimizac¢do de volume da trelica; as se¢des transversais das barras
sao as varidveis de projeto. As propriedades dos materiais utilizadas sdo o modulo de elastici-
dade igual a 17 Psi (6,895¢10 Pa) e coeficiente de Poisson igual a 0,25.

Os limites inferiores e superiores para as varidveis de projeto estdo estipulados em
0,01 pol? (6,45e-8 m?) e 25 pol? (1,61e-3 m?), respectivamente. As duas cargas aplicadas sdo
aleatorias e independentes, seguindo uma distribuicdo lognormal com média
1 =1e51b (4,448e5 N) e desvio padrio o =5e3 Ib (2,224e5 N). A tensdo limite do material é
assumida como uma varidvel aleatéria seguindo uma distribuicio normal com média e desvio
padrio de 2,5e4 Psi (1,724e8 Pa) e 2,5¢3 Psi (1,724¢7 Pa), respectivamente.

Tanto para a violagdo do limite de tensdo (tracdio ou compressao) como para a violagio
do deslocamento vertical de 4,5 pol (0,1143 m), € estipulado um indice de confiabilidade limi-
te igual a 3. O comprimento L das barras € 360 pol (9,144 m).

Também ¢ importante ressaltar que esse problema difere do problema apresentado an-
teriormente (também por Eboli e Vaz, 2005), no nimero de varidveis de projeto, nas varidveis

aleatorias, nos carregamentos e nas restri¢oes.

Figura 6.31 — Trelica de 10 barras

Os autores Yi, Cheng er al, 2008, apresentaram as dreas em polegadas
[0,010;0,010;15,420; 0,010; 11,560; 7.6; 10,780; 8,2700; 10,760; 0,010 ] (seguindo a ordem
das barras mostrada na Figura 6.31), como as dreas 6timas encontradas no problema de otimi-

zagdo, gerando um volume igual a 27641 pol3.
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O mesmo problema foi resolvido utilizando métodos de laco duplo com AG, SA, DS e

PSO. Para o AG, os parametros utilizados em todos os casos dessa viga estdio mostrados na

Tabela 6.21 . Para o método SA, os parimetros utilizados estdo na Tabela 6.22; para o DS, na

Tabela 6.23, e na Tabela 6.24 para o PSO.

Tabela 6.21 — Dados de entrada do programa de AG

Nimero de individuos de cada populagio 200
Nimero de geracdes 200
Probabilidade de cruzamento 100%
Probabilidade de mutagdo 1%
Tolerdncia para convergéncia (FO ou individuos) | le-10

Tabela 6.22 — Dados de entrada do programa de SA

Func¢do para temperatura

Exponencial

Temperatura inicial !
Fator de reducio de temperatura 0,95
Numero maximo de iteragoes 40200
Tolerancia para convergéncia le-10

Ponto inicial para busca

(Limite Superior + Limite Inferior)/2

Tabela 6.23 — Dados de entrada do programa de DS

Busca completa Sim
Nimero maximo de avaliagdes da FO 40200
Tolerancia para critério de parada (FO, individuos ou tamanho -
da malha)

(Limite Superior +
Ponto inicial

Limite Inferior)/2

Tamanho inicial da malha




Tabela 6.24 — Dados de entrada do programa de PSO
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N° de Constante Constante | Momento | Maximo n° de | Tolerincia de
Particu- social cognitiva de massa avaliacOes da convergencia
las FO
50 18 1,5 0,08 40200 le-10

Os resultados obtidos com os métodos de otimizacdo estdo mostrados na tabela abaixo.

Tabela 6.25 — Resultados obtidos utilizando os métodos de otimizagdo

AG SA DS PSO g dengt
Parametros al., 2008
funcdo objetivo 27825,2 27129.1 271039 27222 27641
S deslocamento 3.0 3,0 3,0 3.0 =
f tensio 3,28 3,0 3,0 7,85 .
Avaliagoes FO 10988 9998 1787 3950 -
Avaliagoes FEL 517535 452923 34166 186042 -
Volume 27825,2 27129,1 271039 27657.8 0,9869
Eficiéncia 0,16263 0.17874 1,0 0,45241 -
Qualidade 0,97408 0,99907 1.0 0,99566 0,98057
Al (pol?) 0.01 0,0299 0,01 0,06 0,01
A2 (pol?) 0,109 0,1394 0.11 0,12 0,01
A3 (pol?) 14,2798 15,2372 14,2 14.85 15,42
A4 (pol?) 0.01 0,0228 0,01 0,61 0,01
AS (pol?) 10,7941 11,0902 11,8365 11,32 11,56
A6 (pol?) 7.5262 7,6842 7.6 7.71 7.6
A7 (pol?) 10,6752 10,4597 10,7722 10,73 10,78
A8 (pol?) 7,1994 6,9304 6.8185 iy, 8.27
A9 (pol?) 12,636 11,6688 11,76 11,29 10,76
A10 (pol?) 1,0003 0,0419 0,01 0,08 0,01

Os resultados obtidos com o método DS, SA e PSO foram melhores do que os resulta-

dos apresentados por Yi, Cheng er al., 2008, utilizando o SORA. Isso prova o que Agarwal,
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2004, sugeriu em sua tese de doutorado, quando o mesmo comentou que os métodos baseados
no SORA podem cair em “falsos” pontos de 6timo, ou seja, em pontos de 6timo locais.

Também foi possivel verificar que os métodos SA e DS encontraram diferentes pontos
de minimo, cujos limites minimos para os indices de confiabilidade foram atingidos. Isso de-
monstra que, apesar do valor da fun¢ido objetivo ser diferente, existem diferentes pontos de
minimos em cima das mesmas restri¢des, evidenciando um problema que apresenta nio linea-
ridades, e cujos métodos que usam gradientes poderiam cair em minimos locais.

Embora diferengas sejam percebidas no valor da fun¢do objetivo, os métodos testados
obtiveram valores interessantes, quando a pior qualidade foi do AG, que obteve um valor de
2,6% pior que o melhor resultado (obtido com o DS). Também foi possivel perceber uma

grande eficiéncia do DS, no que diz respeito a velocidade de convergéncia.
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CAPITULO 7

7. AVALIACAO DOS METODOS DE BUSCA GLOBAL E PROPOSTA DE UM ME-
TODO HIBRIDO DE OTIMIZACAO, APLICADO EM PROBLEMAS ESTRU-
TURAIS

Neste capitulo sdo apresentados métodos de otimizacdo baseados em confiabilidade de
laco duplo, utilizando métodos de busca global de busca global em exemplos de trelicas espa-
ciais. Como o objetivo € utilizar os métodos de busca global para resolver o problema de mi-
nimizacdo de massa em trelicas, os C]I.l.éliS envolvem restricdo de tensdo, deslocamento e fre-
quéncias naturais, exemplos de trelicas sio elaborados com base em parimetros aleatorios
retirados da prépria literatura.

E importante ressaltar que os exemplos sdo teéricos e baseados na literatura, € visam a se
aproximar da realidade em termos de complexidade; entretanto, fatores como, por exemplo, a
flambagem, que também pode gerar falhas nas barras, ndo foram levados em conta, mas po-
dem, seguindo a mesma metodologia, ser inseridos nos modelos de otimizagdo em trabalhos
futuros.

Ressalta-se a dificuldade de otimizacdo em alguns casos, devido ao nimero de varidveis
de projeto e comportamento ndo linear das restri¢des. Com base nesses exemplos, também ¢
proposto um método hibrido de otimizagdo, que utiliza uma combinagdo entre AG, PSO e
SQP, com a finalidade de obter ganhos de tempo, sem que ocorra perda da qualidade dos re-
sultados.

Por fim, os métodos de RBDO, testados e discutidos serido aplicados a problemas reais
de biomecanica, nos quais procedimentos de otimizag¢do precisam levar em conta parimetros
aleatérios que influenciam diretamente nos resultados. Aqui se pretende mostrar a importancia
de obter otimizagOes confidveis nessa drea, uma vez que o resultado pode afetar diretamente a

qualidade de vida de seres humanos.
7.1 Método Hibrido AG-PSO-SQP
Para a elabora¢do de um método hibrido, o principal ponto de partida ¢ combinar fato-

res positivos de métodos de otimizacdo, de forma que essa combinagiio gere resultados melho-

res do que com apenas 0os métodos na sua forma convencional.
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O método hibrido proposto aqui tem por base a utilizagdo dos operadores genéticos,
como a mutagilo, o cruzamento e o elitismo. Além disso, 20% dos individuos de cada geracao,
nas quais estes sao escolhidos pela ordenacdo dos individuos, sofrem atualizacdes de posicao
com base nos momentos de velocidade e coeficientes cognitivos do PSO. O melhor individuo
da populacdo vigente, ¢ dado como ponto inicial de busca do método SQP.

O principal objetivo da implementacdo do método hibrido € acelerar a taxa de conver-
géncia; dessa forma, justifica-se a utilizacdo do método SQP. Embora a taxa de convergéncia
possa ser acelerada com o SQP. pode ocorrer perda da diversidade dos individuos. Por esse
motivo, a mutagdo adaptativa foi utilizada ao invés da mutacdo uniforme. A inten¢io de utili-
zar operadores do PSO ¢ com base na ideia de auxiliar a fuga de minimos locais e ainda assim
explorar regides que apresentem maiores probabilidades de apresentar o ponto de minimo
global, baseando-se nos bons resultados encontrados aqui e na literatura [Hassan, Cohanim et

al., 2005, Bergh e Engelbrecht, 2006; Coelho, 2009].

Populagio ini- | Oe€racdo:m

. . Avaliaciio e ordenacgdo dos
cial aleatoria de
n individuos por aptidao

Bl 7] ——| sop

|
Atualizacio Operadores
eradore
: L
(PSO) genéticos
—» < ' dos 0.2n indivi- |™>
duos

Y

n \E )
- t

Figura 7.1 — Funcionamento do método Hibrido AG-PSO-SQP

A Figura 7.2 resume os principais passos seguidos pelo algoritmo aqui proposto; € im-

portante lembrar que o tipo de codificacdo utilizada € a real.



Inicia

Gera aleatoriamente uma populacio com n individuos.

Avalia a populagao e ordena o vetor de individuos.

Avalia a fungfo objetivo para cada um dos individuos, com base nos valores obtidos or-

dena os individuos.

Geracao da nova populacao

3.1 Método SQP: O melhor individuo é dado de entrada para o método SQP, onde o
ponto encontrado substituird 0 mesmo na proxima geracao.

3.2 Método PSO: Em 20 % dos n individuos, aplicar os operadores do PSO.
vt ;= Hlaw™ +cr (.\‘f'i!:urrsfl.’fj —x j)+c2r_2(xgbesrf -x Bl

k4]

i

x5 =X Y
Onde ¢, =c, =1,5 ¢ @=0,4[1+min(cov;0,6)].
Cada um desses operadores estéd explicado na se¢ao 3.2.4.
3.3 Operadores genéticos
3.3.1 Cruzamento Pc =0,8 ( o parimetro estd explicado na se¢iio 3.2.1)
“Recombinacdo em um ponto”
Lago i =1 até m—1 passo 2
Se random(0,1) < Pc¢ entdo
a=0,5

A =maxlb, ,(k),b,,, ,(k)]=min[b, (k)b (k)]

b, ,.,(k) = random{min|b, ,(k),b,,, ,(kK)]—a A, maxlb, (k),b,,, (k)]+a A}
b,y (k) = random{min|b, (k)b ,(k)|—a A, max{b, (k)b (k)]+a A}
Fim Se

Fim Laco

3.3.2 Mutacao Adaptativa (este parAmetro estd apresentando na se¢do 3.2.1)
Laco i=1 até m

Se f, 57 - Pm=0,2

!

Senio

Pm= L 5_('[' - fmn)
(f = f min)

Fim Se

Laco i=1 até m

Se ;£

Pm=0,2

Senao

Pm= 0 S_(j‘ ) )
(f —f min)

Fim Se

Se random(0,1)< Pm entiao
k =random(0,1) < (Pc)(nc)

b, ., (k) = random{ P, (k), P, (k)}

Fim Se
Fim Laco Até atingir algum critério de parada.
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Figura 7.2 — Principais passos utilizados pelo AG com a finalidade de maximizar.
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Para este método hibrido, x! , € oatual valor da varidvel de projeto j da particula i da

geracio k do AG, v, ¢é a atualizacio da velocidade da varidvel de projeto j da particula i

também da geracio k do AG, xlbes.': ; € a melhor varidvel de projeto j da particula i dos

k

; € a melhor varidvel de projeto j, encontrada em toda

0.2n individuos selecionados, xgbest

populacio da geragio k.

Com relagiio aos critérios de parada, uma possibilidade de encerramento no algoritmo
¢ com base no coeficiente de variag@o (cov) do valor dos melhores individuos. entre um de-
terminado nimero de geragdes. Para os problemas a seguir, foi utilizada a condi¢do de que,
em cinco geracdes seguidas, o cov dos melhores individuos nio se altere mais do que um
valor determinado, usado como tolerdncia nesse caso. O que também deve ser levado em con-
ta, ¢ que o fato de ocorrem violagdes de alguma das restrigdes, pode fazer com o algoritmo
apresente altos valores do coeficiente de variagiio. Para evitar isso, foi estabelecido o critério
de que 30% dos individuos da populagio vigente devem estar em uma regido viavel e € com
eles a andlise desse critério de parada. E também um nimero minimo de geracdes a serem
executadas, igual a 5. Na Figura 7.3 tem-se a proposta do critério de parada em termos de

pseudocddigo.

Se Geragdo atual 25

Se Nimero de Individuos sem Penalizagdo = 0,30%(Namero Individuos)
Para gera¢do 1 = Geragdo atual-5 até Geragio
Calcular cov,

Se cov, Scov,,,
Finaliza AG - PSO-SQP
Fim Se

Fim Para

Fim Se

Figura 7.3 — Procedimento do critério de parada do método AG-PSO-SQP

Embora se utilize a mutacdo adaptativa, testes iniciais com mutagdo uniforme foram
realizados ¢ mostraram que, quando a muta¢do ¢ uniforme, pode ocorrer perda da diversidade
da populagdo, ocasionando convergéncia prematura na maioria dos casos, o que também ¢

dito na prépria literatura [Srinivas e Patnaik, 1994 ¢ Libelli ¢ Alba, 2000]. Dessa forma, re-
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comenda-se a utilizagdo desse tipo de operador genético, em casos de complexa solucdo para

o ponto de dtimo global.

7.1 1.1 Implementagdo do método hibrido AG-PSO-SQP para o problema da minimizagdo da

massa de uma trelica com restrigdo de tensao.

Para essa primeira implementa¢io dos métodos hibridos, foi escolhido o exemplo a-
presentado anteriormente (inicialmente apresentado por Eboli e Vaz, 2005, e resolvido no
subcapitulo 6.1.1 dessa tese), no qual se pudesse aferir a implementag¢do do método, bem co-
mo realizar pré-testes no mesmo, e cuja fungdo objetivo apresenta um comportamento conve-
xo0. Uma vez que a fun¢iio objetivo apresentada seja convexa (ver capitulo 6). sabe-se que o
método SQP ¢ suficientemente capaz de resolver o problema. Por esse motivo, para o método
AG-PSO-SQP, a convergéncia do método terd como base a verifica¢io do coeficiente de vari-

acao, e o fato de ai acontecer cov <cov,, finaliza a busca do algoritmo; o nimero de gera-

¢oes em que a avaliacdo desse critério de parada realizada é trés (devido ao problema ser sim-
ples e ja ter solugdo).

Entretanto, valores que violem a funcido objetivo podem fazer com que o coeficiente
de variacdo seja elevado; entdo, outra condi¢do € inserida, ¢ 30% ou mais dos individuos da
geracdo devem necessariamente estar na regido vidvel de solugdo. A mutacdo para esse Sim-
ples caso foi a mutagdo uniforme, visando a uma solucdo com rdpida convergéncia, pois €
facil solugdo.

O ponto de parada para o AG-PSO-SQP foi trés, ou seja, com trés geracdes o algorit-

mo encontrou o critério de convergéncia, onde cov <cov,, . Esse nimero deve-se ao fato de o

SQP ser suficientemente capaz de resolver o problema por si, foi considerado o nimero mi-
nimo de geragoes igual a 3.

A Tabela 7.1 apresenta os valores obtidos com as otimizac¢des para cada um dos méto-
dos utilizados. Nessa mesma tabela, é possivel verificar que o nimero de avaliagdes da funcio
objetivo foi menor com o método AG-PSO-SQP, sendo que isso pode ter ocorrido pelo fato

de o método hibrido utilizar o método SQP como método de busca local.
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Tabela 7.1 — Valores obtidos para cada um dos métodos de otimizagio

Pardmetros AG SA DS PSO |AG-PSO-SQP
Al (m?) 6,01e-04 | 6,01e-04 | 6,01e-04 | 6,01e-04 | 6,0le-04
A2 (m?) 5.00e-04 | 5,00e-04 | 5.00¢-04 | 5.00e-04 | 5,00e-04
FO 2,84e-01 | 2,84¢-01 | 2.84¢-01 | 2.84e-01 2,84e-01

/B tensio 2,0 2,0 2,0 2,0 2,0
Avaliacoes FO 600 664 242 850 168
Avaliagoes FEL | 13952 14105 6188 18734 3763
Volume (m?) 5,15e-03 | 5,15e-03 | 5,15e-03 | 5,15e-03 | 5,15e-03
Tensao (Pa) 3,40E+08 | 3.40E+08 | 3,40E+08 [3,40E+08| 3,40E+08
V/VO 0,284 0,284 0,284 0,284 0,284
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Um gréfico com a curva de nivel e a evolugdo dos métodos estd apresentado na
Figura 7.4, na qual € possivel perceber que todos os métodos de busca global evoluem rapi-
damente para as proximidades do ponto de minimo global. Apesar de a convergéncia dos mé-
todos de busca global ser considerada lenta, é possivel verificar que e a maior parte das itera-

¢Oes utilizadas com a otimizagao € apenas para o refino da solucdo.

w

Curva de Nivel - 3 Tensdo

Curvas de Nivel || | |,
45t —AG q
—BA L {15
4 —a—DS i
s PRO)
—— AG-PSO-SQP

x 10

0.5 15 2 25 3 35 4 45
Al xlO-B

Figura 7.4 — Evolugao da fungao objetivo para cada um dos métodos utilizados

Pela propria Figura 7.4, também se pode verificar que a convergéncia dos métodos de
otimizag¢@o de busca global pode ser acelerada consideravelmente, como, por exemplo, 0 AG,
que serviu como base. Para o problema em questdo, o fato de apresentar uma fungéo objetivo
em que um método SQP ¢ suficientemente capaz de encontrar o ponto de minimo global, in-
dependentemente do ponto inicial, faz com que a ideia da hibridizagio ainda precise ser testa-
da e verificada e poucas conclusdes efetivas possam ser retiradas desse exemplo.

Para os outros dois problemas de otimizagao, referentes a mesma trelica (mostrados no

Capitulo 6), em que se visou a minimiza¢do da massa com restri¢do de deslocamento € com
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restricdo de deslocamento e tensdo ao mesmo tempo, o método hibrido ndo foi aplicado, uma
vez que o comportamento da fun¢do objetivo € similar ao apresentado nesta secdo.
A seguir serio apresentados casos de solu¢do complexa, cujos métodos de busca glo-

bal e o método hibrido proposto sio aplicados, e os resultados sdo discutidos.

7.2 Aplicacoes de RBDO com métodos de busca global e método AG-PSO-SQP em treli-

cas espaciais

Aqui, sdo explorados problemas com um grau de dificuldade considerado maior, isso
devido ao maior nimero de varidveis, e tipos de restricdes envolvidas em problemas da mini-
miza¢do da massa de trelicas espaciais.

Entdo, cinco diferentes trelicas encontradas na literatura serdo otimizadas, com o objeti-
vo de averiguar o comportamento dos métodos de otimizagio de busca global. Na literatura,
essas trelicas sdo encontradas com otimizagdo deterministica, e aqui serd utilizada RBDO. As
aleatoriedades envolvidas também sdo retiradas de referéncias bibliogrificas, as quais sdo
citadas em cada um dos cinco casos.

Até o momento, nio foram encontrados na literatura problemas de otimizagdo baseada
em confiabilidade, objetivando a minimiza¢io da massa da trelica, que envolvam restricdes do
indice de confiabilidade de deslocamento, tensdo e frequéncia. Dessa forma, também sera
possivel explorar a solu¢do dos métodos implementados nesta tese, para esse tipo de proble-
ma, ou seja, um nivel elevado de complexidade. E importante comentar que o fato de inserir
este tipo de restri¢io niio tem por objetivo tornar o exemplo um problema real, apenas tornar o
problema um problema de complexa solugio, podendo ser aplicado em problemas reais.

Os pardmetros que configuram os métodos de busca global foram padronizados para es-
ses cinco casos, e estlio apresentados a seguir. Na Tabela 7.2, tem-se os dados para o AG; na

Tabela 7.3 para o SA; na Tabela 7.4 para o DS ¢ na Tabela 7.5 para o PSO.

Tabela 7.2 — Dados de entrada do programa de AG

Nimero de individuos de cada populacio 50
Nimero de geragdes 50
Probabilidade de cruzamento 100%
Probabilidade de mutagiio 1%
Critério de parada (FO ou individuos) le-06
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Tabela 7.3 — Dados de entrada do programa de SA

Esquema de resfriamento Exponencial

Temperatura inicial 1.0

Fator de reduciio de temperatura | 0,95

Numero mdximo de iteragdes 2550

Tolerdncia para convergéncia le-06

Ponto inicial para busca (Limite Superior + Limite Inferior)/2

Tabela 7.4 — Dados de entrada do programa de DS

Busca completa Sim

Nimero miaximo de avaliagdes da FO 2550

Tolerancia para critério de parada (FO, individuos ou ta- 8
en

manho da malha)

Ponto inicial

(Limite Superior +

Limite Inferior)/2

Tamanho inicial da malha

Tabela 7.5 — Dados de entrada do programa de PSO

N° de Constante | Constante Momento | Maximo n° de | Tolerancia de
Particulas | social cognitiva de massa | avaliacoes da FO | convergéncia
50 1,5 1.5 0,08 2550 le-06

7.2.1 Caso 1: Treliga de 10 barras

Esse exemplo de uma trelica de 10 barras foi apresentado como um problema de otimi-

zacdo deterministica, minimizagdo da massa e restricdes em termos de frequéncia natural por

Grandhi e Venkayya, 1988. Outros autores [Sedaghati er al., 2002, Wang et al., 2004, Lingyun

et al., 2005], com base nesse exemplo, apresentaram métodos e resultados diferentes de oti-

mizacdo para esse mesmo problema, ressaltando as dificuldades de solu¢do em fungao do nu-

mero de varidveis (10 varidveis de projeto). Embora a forma geométrica seja semelhante, esse

problema difere do problema apresentado no Capitulo 6 (inicialmente por Eboli e Vaz, 2005),

no nimero de varidveis de projeto, varidveis aleatérias, carregamentos e restri¢oes.
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Nesse caso, a trelica de 10 barras € otimizada visando 2 minimiza¢do da massa, com res-

tricdes dos indices de confiabilidade para tensdo ( £, ). deslocamento ( £, ) e frequéncia natu-
ral (iﬁfc ,com i=1,2,3), estipulado com o valor igual a trés para esses parametros. Caso ocor-

ra violagdo de alguma das restri¢des, a fung¢do objetivo sofrerd penalizagdes. O problema de

otimizacdo ficou definido como:

o 10 (7:1)
Minimize f(d)=Z pLA(D),

sujeito a
B <p,(d)
B =p,(d)
‘B2 B () i=123
d <d=<d,

Os parametros de projetos sao as dreas das barras (d) que variam individual e indepen-

dentemente de 0,64 cm? a 50 cm?.

A cada nd livre ¢ adicionada uma massa niio estrutural de 454 kg, ¢ uma forga (F) igual
a 100 kN. As propriedades fisicas do material, bem como as restrigdes, estdo listadas na
Tabela 7.6; a trelica a ser otimizada estd mostrada na Figura 7.5.

Os carregamentos aqui utilizados apresentam coeficiente de variacdo de 0,01 seguindo
uma distribui¢do lognormal; a tensdo considerada como limite do material apresenta covarian-
cia de 0,1 e distribui¢io normal. Os valores de aleatoriedade considerados aqui foram retira-
dos do trabalho apresentado por Yi, Cheng er al., 2008. Entretanto, os autores resolveram o
exemplo com apenas restri¢do para tensio. Com relagiio as dreas utilizadas, foi considerado o
coeficiente de variagdo de 0,02, no qual sabe-se que, na pritica, as dreas podem apresentar
incertezas maiores ou menores do que esta, dependo fundamentalmente do processo de fabri-
cacdo; a distribuic¢dio utilizada foi lognormal.

Os parametros utilizados para 0 AG estdo mostrados na Tabela 7.2; na Tabela 7.3 os pa-
rametros utilizados para o SA e, na Tabela 7.4, os parimetros utilizados para o DS, e do PSO
na Tabela 7.5.

Por meio da Tabela 7.7, na qual estdo apresentados os resultados obtidos com as oti-
mizagoes, pode-se perceber que todos os métodos obtiveram valores admissiveis, e o valor da
fungdo objetivo ndo sofreu penalizagdes, devido aos pontos encontrados niio violarem as res-

tricdes dos indices de confiabilidade estabelecidos como limites.



Tabela 7.6 — Propriedades e restri¢des para trelica especial de 10 barras

Propriedade Valor Unidade
E (Médulo de elasticidade) 6,98el0 N/m?
£ (Densidade do material) 2770,0 ](g/m3
Massa adicional por n6 livre 454.0 kg
Limite inferior das varidveis de projeto (drea) 0,645¢e-4 m’
Limite superior das varidveis de projeto (drea) Se-4 m’
Dimensao L 9,144 m
Limite nas 3 primeiras frequéncias @27, 215, @, 220 Hz
Limite de tensio 90e6 Pa
Limite de deslocamento 1,2e-2 m

Restricdo de indices de Confiabilidade

B.23.,23¢ B, 23

L.
’ -

. 1
v._ .~ Massa adicionada

Figura 7.5 — Trelica especial de 10 barras com massas adicionadas
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Tabela 7.7 — Valores dos parimetros encontrados para com a otimizag¢io para cada método (a

massa apresentada nio leva em conta as massas adicionadas)

Parametros AG SA DS PSO |AG-PSO-SQP
Fungio objetivo 582,07 | 537,84 | 567,31 | 609,56 520,272
Massa (kg) 582,07 | 537,84 | 56731 | 609.56 520,272
Indice de confiabilidade para tensio 3.14 3l 3,28 3,21 3,11
Indice de confiabilidade para desloca-
mento Ll 4,30 4,36 3,57 4,24
Indice de confiabilidade para frequéncia| 3,03 3,04 3,07 3 3,01
Penalizag@o imposta Nio Nio Nio Nio Nio
N? de avaliacoes da FO 2550 2550 463 900 1368
N° de avaliagoes da FEL 367503 | 417633 | 72909 153660 233587
Tensdo encontrada (Pa) 6,84E+07 |6,97E+07 | 6,75E+07 |6,79E+07 | 6.97E+07
Deslocamento encontrado (m) 1,06e-02 | 9,07¢-03 | 8,94¢-03 | 1,10e-02 9.13e-03
Frequéncia | (Hz) 7.13 T27 7.16 7.19 7.21
Frequéncia 2 (Hz) 17,79 18,41 18,9 17.61 18.42
Frequéncia 3 (Hz) 20,15 20,11 20,18 20,17 20,14
Eficiéncia 0,18 0,18 1,00 0,51 0.34
Qualidade 0,92 1,00 0.95 0.88 1.00
Tabela 7.8 — Valor das dreas obtidas para cada um dos métodos
Parimetro AG SA DS PSO AG-PSO-SQP
Al (m?) 3.17e-03 3.41e-03 | 3.51e-03 3.05e-03 3.19¢-03
A2 (m?) 1.68e-03 1,89¢-03 1.31e-03 1.68e-03 1.87¢-03
A3 (m?) 3.35¢-03 3,37e-03 | 3,02¢-03 3.71e-03 3.17e-03
A4 (m?) 1.02¢-03 1,53e-03 | 2.53e-03 9.29¢-04 1.51e-03
AS (m?) 6.90e-04 | 331e-04 | 5.79¢-04 6.90e-04 3.98¢-04
A6 (m?) 5,52e-04 4.98¢-04 5,79e-04 7,96e-04 5.49¢-04
AT (m?) 2.25e-03 2.60e-03 2,04e-03 2,37e-03 2,49e-03
A8 (m?) 2,53e-03 1.99e-03 | 2,53¢-03 2,53e-03 1.86e-03
A9 (m?) 1.91e-03 1,39¢-03 | 2,53e-03 2,03¢-03 1.41e-03
A10 (m?) 2,17¢-03 1,23¢-03 | 5.79¢-04 2,41e-03 1,21e-03
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Uma comparagdo entre o0 método AG que utiliza mutag¢do uniforme e o método hibrido
proposto (AG-PSO-SQP) pode ser realizada em termos da evolugdo do valor da fung¢do obje-
tivo pelas geragOes, com a finalidade de verificar o comportamento da convergéncia dos dois
algoritmos. Para isso, a evolugdo dos melhores individuos para cada gerag@o estd mostrada na
Figura 7.6, onde o método hibrido apresenta visivel vantagem sobre o método AG convencio-

nal.

Valores da Fungdo Objetivo - AG

610 TR O000,5” I

*%*x  ooooocoood ° Melhores Individuos AG
600+ xx »  Melhores Individuos AG-PSO-SQP
XXX ﬂﬂﬂu
590F o Dnoncanuang
nnoaﬂﬂﬂﬂﬂé
o 3807 1
'g x |
.a - -
8 570 *,
8 560"
5
[iw
550r =
540 i LR 3] il
530+
520 S (L L] Jf
0 10 20 30 40 50
Geragdes

Figura 7.6 — Evolugdo dos melhores individuos para os métodos AG e AG-PSO-SQP

7.2.1.1 Conclusao parcial

Como ideia inicial para a solu¢ao desse problema, foram utilizados os métodos de bus-
ca global. Todos obtiveram pontos vidveis de solug@o. Posterior a isso, a ideia de utilizar o
método hibrido era para se obterem melhoras no que diz respeito a qualidade e eficiéncia.
Com relagdo a qualidade do resultado, o método hibrido apresentou o melhor valor. Entretan-
to, com relagdo a eficiéncia, pode-se perceber que o método DS foi consideravelmente superi-
or, e o critério de parada do algoritmo foi atingido com praticamente a metade das avaliagdes
da funcdo objetivo do PSO, que obteve o segundo melhor desempenho nesse quesito para esse

problema.
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Quando comparados 0os métodos hibridos AG-PSO-SQP e 0o método AG em sua con-
cepedo convencional, pdde-se verificar que o método hibrido apresenta os melhores valores de
qualidade e eficiéncia, mostrando que as modificagdes realizadas no AG convencional podem
ser aplicadas com sucesso para este tipo de problema.

Também ¢ importante comentar que 0os métodos AG e SA atingiram o critério de para-
da, que limita o nimero mdximo de avalia¢des da funcdo objetivo. Podendo, com o aumento

desse numero, encontrar pontos melhores do que os apresentados nesta solugdo.
7.2.2 Caso 2: Treliga de 37 barras

Nesse exemplo, tem-se uma treliga tipo Pratt de 37 barras, na qual existem massas nao
estruturais de 10 kg (verticalmente para baixo) colocadas em cada unido de n6 da parte inferi-
or, na qual também foram aplicados carregamentos de 1 kN (ver Figura 7.7). Esse problema
foi adaptado de um exemplo da literatura [Wang, Zhang et al., 2004; Lingyun, Mei et al.,
2005], de onde foram retirados valores de medidas e carregamentos. O objetivo dessa otimi-
zagiio € a minimizacdo da massa da treliga, na qual existem restri¢des no indice de confiabili-
dade de tensdo, deslocamento e na primeira frequéncia. Serd realizada uma otimizagio de pa-
ramétrica na treliga, na qual os nds na parte superior (3,5, 7,9, 11, 13, 15, 17 e 19) possam se
deslocar no eixo-y, com limites que variam de 0,5 m até 5 m. As dreas das barras de 1 até 27
também serdo encontradas pelos algoritmos de otimizagdo com limites inferiores e superiores
de 0,50e-4 m? até 5,00e-4 m?, respeitando uma condi¢@o de simetria do conjunto da treliga.
Todos os pardametros de projeto (as dreas) foram considerados dentro de uma distribui¢io log-
normal com coeficiente de variag¢do de 0.02. Com base no trabalho de Cheng, Xu et al., 2006,
o moédulo de elasticidade foi considerado aleatério, seguindo uma distribui¢do normal com
média 2,1el1 Pa e coeficiente de variaciio de 0,05.

As barras inferiores tém drea de se¢iio transversal igual a 4e-3 m” e sdo consideradas de-
terministicas, ¢ ndo varidveis de projeto. Para os trés pardmetros de restricio (frequéncias,
tensdo e deslocamento), o indice de confiabilidade ficou estipulado em 3. Caso ocorram viola-
¢oes dos indices de confiabilidade estipulados como minimos, a fungiio objetivo sofrerd pena-
lizacoes. As propriedades fisicas do material, bem como as restri¢des estio listadas na Tabela

7.9 e. na Figura 7.7, esta mostrada a treli¢a de 37 barras a ser otimizada.
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Tabela 7.9 — Propriedades e restri¢des para treli¢a especial de 37 barras

Propriedade Valor Unidade
E (Mddulo de elasticidade) 2. 1lell Pa

p£ (Densidade do material) 7800 kglm3
Massa adicional por né livre 10 kg
Limite nas primeiras frequéncias @220, ®,240 ¢ @, 260 Hz
Limite de maxima de tensdo 1,54 Pa
Limite méximo de deslocamento Se-4 m

Restri¢iio de indices de confiabilidade

B 23,B8,23¢ f,23

Tabela 7.10 — Valores dos parametros encontrados para a treli¢a de 37 barras com otimizagio

para cada método (a massa apresentada ndo leva em conta as massas adicionadas)

Parametros AG SA DS PSO | AG-PSO-SQP
Fungdo objetivo 430,87 | 426,25 | 393,96 | 425,20 388.36
Massa (kg) 430,87 | 426,25 | 393,96 | 425,20 388.36
indice de confiabilidade para tensao 3,11 3,22 8,38 7,64 8.97
Indice de confiabilidade para deslocamento | 5.03 9,02 39 13,88 3,19
Indice de confiabilidade para frequéncia 3,26 3 3 4,62 3
Penaliza¢do imposta Nao Nio Niao Nao Nio
N? avaliagoes FO 1350 2550 492 840 1125
N® avaliagoes FEL 642806 | 865070 | 175517 | 461393 492736
Tensiao encontrada (Pa) 123093 | 13389 | 2162,7 | 55649 23717
Deslocamento encontrado (m) 2.78¢-0412.52¢-04(3,02¢-04|2,42¢-04 3.59¢-04
Frequéncia 1 (Hz) 2332 | 21,55 | 21,03 | 2297 23,32
Frequéncia 2 (Hz) 47,67 | 43,07 | 44,73 | 46,00 47,67
Frequéncia 3 (Hz) 63,53 | 6449 | 71,54 | 6647 6142
Eficiéncia 0,36 0,19 1,00 0,59 0.44
Qualidade 0.90 0.91 0.99 0,91 1,00
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Figura 7.7 —Trelica tipo Pratt de 37 barras

Tabela 7.11 — Pardmetros 6timos encontrados com cada um dos métodos para a trelica de 37

barras.
Variavel  [Ponto Inicial | AG SA DS | PSO |AG-PSO-SQP
Y3, Y19(m) 1,1998 1,90 2,64 0,75 2,10 1,49
Y5, Y17(m) 1,6553 2,74 2,731 1,37 2.69 2,09
Y7, YI15(m) 1,9652 2,75 2,732 1,69 2,64 2,19
Y9, Y13(m) 2,0737 263 | 276 | 186 | 275 518
Y11(m) 2,3050 2,75 2599 1,88 275 2,32

Al, A27(m?) 2,75e-04 2,75e-04 3,73e-04 2,75e-04{ 2,78e-04f  2,10e-04
A2 | A26(m?) 2.,75e-04 1,37e-04] 2,16e-04| 2,75¢-04] 2,84e-04] 1,12¢-04
A3, A24(m?) 2,75e-04 2,75e-04f 2,26e-04{ 2,75e-04{ 1,23e-04f  2,13E-04
A4 A25(m?) 2,75¢-04 2,75¢-04 1.91e-04 2,75¢-04{ 2,77¢-04f  2,23E-04
A5, A23(m?) 2,75e-04 2,75e-04{ 2,45¢-04{ 2,75e-04] 2,07e-04{  2,22E-04
A6, A21(m?) 2,75¢-04 2,75¢-04f 2,13¢-04] 2,75¢-04f 2,38¢-04  2,16E-04
AT, A22(m?) 2.75¢-04 2,75¢-04f 2,51¢-04f 2,75¢-04{ 2,75¢-04  2.18E-04
A8, A20(m?) 2,75¢-04 2,75¢-04f 2,01¢-04f 2,75¢-04{ 2,89¢-04  2,20E-04
A9, Al8(m?) 2,75¢-04 2,75e-04f 2.11e-04f 2,75e-04{ 2,70e-04  2,13E-04
Al10, A19(m?) 2,75¢-04 2,75e-04) 2,67¢-04) 2,75e-04) 2,95¢-04  2,11E-04
All, Al7(m?) 2,75¢-04 2,75¢-04{ 2,70e-04] 2,75¢-04 2,41¢-04f  2,23E-04
Al2, Al5(m?) 2,75¢e-04 2,75¢-04{ 1,87¢-041 2,75¢-04 2,59¢-04f  2,13E-04
Al3, Al6(m?) 2,75¢-04 2,75e-04{ 3.65¢-04 2,75¢-04{ 2,78e-04  2,13E-04
Al4(m?) 2,75e-04 2,75¢-04 1,74¢-041 2,75¢-04] 2,63¢-04{  2,22E-04

A seguir tem-se 0 desenho da forma geométrica para a trelica de 37 barras, com 0s pa-

rametros obtidos com as otimizacdes utilizando cada um dos métodos.
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Figura 7.8 — Geometrias obtidas para a trelica tipo Pratt com as otimiza¢des

Um gréifico mostrando a sobreposi¢ao dos modelos de treligas, obtidos utilizando cada
um dos métodos de otimizacdo, estd na Figura 7.9, e uma comparagdo entre 0 AG e 0 AG-
PSO- SQP com relagdo a evolugdo do valor da fungdo objetivo, no decorrer das geragdes, esta

mostrada na Figura 7.10.
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Figura 7.9 — Sobreposi¢do das solugdes encontradas com as otimizagGes
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Figura 7.10 - Evoluc¢do dos melhores individuos para os métodos AG e AG-PSO-SQP

7.2.2.1 Conclusao parcial

Nesse problema, apesar de existir um grande nimero de varidveis, todos os métodos de

busca global foram capazes de encontrar pontos vidveis de solugdo, embora os métodos te-
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nham encontrado pontos diferentes. Ainda assim, pode-se afirmar que os pontos que nio obti-
veram a melhor qualidade convergiram para pontos de minimos locais. Entretanto, isso tam-
bém ndo significa que o método que obteve a melhor solu¢do tenha convergido para um ponto
de minimo global.

Pode-se verificar que a melhor qualidade de resultado foi obtida com o método hibrido
AG-PSO-SQP. Entretanto, a melhor eficiéncia foi encontrada novamente com o método DS, o
qual, com um nimero relativamente pequeno de avaliacdes, convergiu para um ponto de mi-
nimo. Esse método obteve a convergéncia pelo fato de o tamanho da malha ser menor do que
o valor estipulado como minimo.

O método hibrido AG-PSO-SQP, quando comparado ao AG em sua forma convencio-
nal, apresenta um valor melhor em termos de qualidade com menos avalia¢oes da fun¢do ob-
Jetivo, ou seja, também uma melhor eficiéncia. Isso mostra que o método hibrido proposto
pode obter melhores resultados do que o AG, em sua concepg¢do convencional, para esse tipo

de problema.

7.2.3 Caso 3: Trelica espacial hemisférica de 52 barras

Nesse problema, uma treli¢a espacial hemisférica (estilo cipula) é otimizada na forma
¢ nas areas das barras, objetivando a minimizacio da massa com restri¢io do indice de confia-
bilidade de tensao, deslocamento e frequéncia. Essa trelica possui 52 barras e massa adiciona-
da em cada n¢ livre de 50 kg. Uma carga vertical para baixo de 10 kN ¢ aplicada no n6 central
mais alto. A secio transversal das barras pode variar de 0,0001 m2 até 0,001 m2. A otimizacdo
de forma ¢ realizada levando em conta a simetria da trelica espacial, e cada né pode variar a
posi¢do em 2 m de uma posicio original (mostrada na Figura 7.11).

Esse problema de otimiza¢do possui 13 varidveis de projeto (cinco variaveis geométri-
cas, ja que existe a simetria, e oito variaveis referentes a drea das se¢oes transversais). Todos
os parametros de projeto foram considerados dentro de uma distribui¢ao lognormal e covari-
ancia de 0,02. Com base no trabalho de Cheng, Xu et al., 2006, o médulo de elasticidade foi
considerado aleatério, seguindo uma distribui¢do normal com média 2,1el1 Pa e coeficiente
de variacdo de 0,05.

A Tabela 7.13 mostra os valores das coordenadas encontradas, bem como o valor de
cada uma das dreas; na Tabela 7.14 tém-se os valores das varidveis encontrados utilizando

cada um dos métodos.



Tabela 7.12 — Propriedades e restrigdes para trelica especial de 10 barras

Propriedade Valor Unidade
E (Médulo de elasticidade) 2,1ell Pa

P (Densidade do material) 2770,0 kg/m’
Restrigdo das primeiras frequéncias @ £15,916 e @, > 28,649 Hz
Restri¢do de tensdo maxima 21e5 Pa
Restri¢io de deslocamento miximo 1,5e-4 m

Restri¢do de indices de Confiabilidade

B.23,8,23¢ B, 23

Gm

Figura 7.11 — Trelica espacial hemisférica (adaptada de Gomes, 2009)
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Tabela 7.13 — Parametros 6timos encontrados com cada um dos métodos para a trelica de 57 barras.

Parametros AG SA DS PSO |AG-PSO-SQP
Funcdo objetivo 3461542,27(2292431,1| 745,01 | 712,33 632,82
Massa (kg) 236,43 156,58 | 745,01 | 712,33 632,82
Indice de confiabilidade para tensio 4,80 0 4,75 3,62 6.62
Indice de confiabilidade para desloca-
mento 5,33 3,12 3,43 3,34 3,48
Indice de confiabilidade para frequéncia 0 0 3,04 3,28 8,51
Penalizacio imposta Sim Sim Nio Niao Nio
Avaliacoes FO 2050 2550 2550 2550 1588
Avaliagoes FEL 115230 557769 | 530424 | 590580 338244
Tensdo encontrada (Pa) 0,24E+03 | 2,37E+06 | 1,75E+06 | 1,76E+06 7,.99E+05
Deslocamento encontrado (m) 4,58E-05 | 8,44E-05 | 5,43E-05 | 5,47E-05 5.10E-05
Frequéncia 1 (Hz) 18,32 4,31 10,29 9.24 6.48
Frequéncia 2 (Hz) 21,17 12,12 28,76 28,861 31,83
Eficiéncia - - 0,62 0,62 |
Qualidade - - 0,85 0,89 1

Tabela 7.14 — Valores obtidos com a otimizagdo para cada método
Variavel No. | Valor inicial| AG SA DS PSO |AG-PSO-SQP

Zx (m) 6,000 6,32 4,53 6,16 6,13 6,24

Xp(m) 2,000 0,04 0,15 1,98 1,97 1,6

Zp (m) 5,700 6,30 5,85 3,70 37 492

Xg (m) 2,828 333 315 2,43 2,44 3,58

Z{m) 4,500 2,73 2,66 2,50 2.5 3,72

A (m?) 2,00c-04 |5,45¢-04]1,06e-04|1,84¢-04|1,83¢-04 7.17¢-04

Ay(m’) 2,00e-04 | 1,62e-04|1,12¢-04{3,06¢-04 [3,03¢-04|  8,29e-04

As(m’) 2,00e-04 | 1,37e-04|1,00e-04|5,50e-04|6.21e-04|  4,78¢-04

Ay(m) 2,00e-04  |6,04¢-042,33¢-04|5,50e-04 [5,44e-04|  5,29¢-04

As(m®) 2,00e-04 | 1,55¢-04(1,02¢-04|5,50e-04 |5,44¢-04|  3,16e-04

Ag(m?) 2,00e-04  |2,12¢-04|1,00e-04|5,50e-04 |5,44e-04|  2,67¢-04

Aq(m”) 2,00¢-04  [1,56¢-04|1,00c-04[4,89¢-04[3,64¢-04| 3.91¢-04

Ag(m®) 2,00e-04 | 1,24¢-04|1,00e-04|5,50e-04(5,44e-04| 3.47¢-04
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Para esse problema, com excecio do método AG-PSO-SQP, todos os demais métodos
utilizados atingiram o critério de parada, que € o nimero miximo de avaliacdes da fungio
objetivo, no qual o aumento desse valor poderia fazer com que os métodos obtivessem melho-
res valores para a funcdo objetivo. Isso também ndo significa que o método hibrido tenha con-
vergido para um ponto de minimo global. Com relagéo a otimizag¢do realizada com o método
hibrido, pode-se verificar que o nimero de geragdes necessario para 0 AG-PSO-SQP foi 19.
De forma que, esse niimero representaria um nimero de 950 avaliacdes da fung¢io objetivo
(contando com a populaciio inicial). Entretanto, o algoritmo ndo utiliza apenas os operadores
genéticos, nos quais as avaliacoes realizadas em razdo dos operadores genéticos representam
um total de 59,8% das avaliagdes totais realizadas; as demais avaliacdes foram realizadas na
busca local, utilizando o SQP em torno dos pontos de minimos locais.

O grifico da convergéncia estd mostrado na Figura 7.12; na mesma figura foi dado én-
fase as dltimas geracdes, devido ao fato de o método encontrar inicialmente pontos que so-
frem penalizacdes, ou seja, sdo invidveis, tornando o grafico de convergéncia pouco visivel

nas proximidades da convergéncia.

<16 Valores da Fungio Objetivo - AG Valores du Fungio Objetivo - AG
35 ) T s 2 e et Y — —— 1060 T T T i — — “l
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Figura 7.12 — Gréfico de convergéncia para o0 método AG-PSO-SQP

Na Figura 7.13, estio desenhadas as trelicas obtidas com cada um dos métodos de oti-
mizac¢do, que encontraram pontos vidveis de solu¢do. Na Figura 7.14 tem-se a sobreposi¢ao

das solugdes obtidas.
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DS PSO AG-PSO-SQP

Figura 7.13 - RepresentacOes gréficas das treligas obtidas com os parametros 6timos
encontradas pelos métodos DS, PSO e AG-PSO-SQP

7.2.3.1 Conclusao parcial

Nesse caso, os métodos AG e SA ndo encontraram um ponto vidvel. Com relag¢@o ao
método AG, isso pode ter ocorrido em fungdo de a mutagdo utilizada ser uniforme; embora
esse fator acelere a convergéncia, pode fazer com que se perca a diversidade como ja comen-
tado. Dessa forma o método pode obter uma convergéncia prematura.

Com relagdo ao SA, um dos fatores que pode ter levado o método a ndo obter um pon-
to vidvel, pode ter sido a dependéncia que o método apresenta no ponto inicial de busca. A
escolha equivocada (neste caso, invidvel) desse ponto, em conjunto com a complexidade do
problema, pode ter feito com o que o método tenha caido em um ponto de minimo local e ndo

tenha conseguido explorar o espago de busca para obter um ponto vidvel.
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Figura 7.14 - Sobreposi¢do das representagdes graficas das treli¢as obtidas com os parametros
6timos encontradas pelos métodos DS, PSO e AG-PSO-SQP

A forma como o método hibrido encontrou pontos vidveis, utilizando atualizagdes dos
pontos com base nos conceitos de PSO, em conjunto com a mutagdo adaptativa, pode ser de
grande interesse, uma vez que o método AG, em sua forma convencional, ndo foi capaz de
encontrar pontos vidveis de solucdo, mesmo realizando mais avalia¢es da funcd@o objetivo.

O que se percebe também € que, para esse problema, todos os métodos de busca global
chegaram no final das respectivas otimizagGes, atingindo o niimero méaximo de avalia¢des da
fungdo objetivo. O que pode significar que, se esse limite for aumentado, os métodos AG, SA,
DS e PSO podem vir a encontrar pontos vidveis e/ou melhores.

O método hibrido AG-PSO-SQP, quando comparado ao AG em sua concepgao con-
vencional, mostrou-se efetivo no que diz respeito ao encontrar um ponto vidvel de solugao,
mostrando que as modificagGes propostas ajudam a fugir de minimos. Entretanto, o critério de

convergéncia nao foi satisfatério, uma vez que o método PSO apresentou uma solugdo com

Faenla de Enoenharia
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melhor qualidade. Isso indica que 0 método hibrido, como qualquer outro método determinis-
tico ou ndo deterministico pode convergir para pontos de minimos locais, dependendo funda-
mentalmente dos ajustes de seus parimetros.

E importante salientar que os resultados obtidos em cada um dos métodos dependem
diretamente dos parfimetros utilizados nos mesmo. Também se sabe que pequenas alteragdes

nesses parametros podem resultar em considerdveis diferengas no resultado final.

7.2.4 Caso 4: Trelica de 25 barras

Nesse caso, € realizada a otimizacido de uma trelica de 25 barras, visando a minimizagao
da massa, com restri¢io do indice de confiabilidade para tensdo, deslocamento e primeira
frequéncia natural, no qual esse indice tem valor-limite minimo igual a 3. Caso o processo de
otimizagdo viole a restri¢iio a fungdio objetivo sofrerd penalizagdes. As propriedades fisicas do
material, as variagGes para os pardmetros de projeto, bem como as restri¢oes estdo listadas na

Tabela 7.15.

Tabela 7.15 - Propriedades e restri¢oes para trelica especial de 10 barras

Propriedade Valor Unidade
E (Mdédulo de elasticidade) le7 Pa

p (Densidade do material) 2770.0 ke/m’
Limite inferior das varidveis de projeto (drea) 0,1 m"
Limite superior das varidveis de projelo (drea) 10 m”
Restri¢do na primeira frequéncia natural @ <4 Hz
Restricdo de tensdo 3000 Pa
Restrigao de deslocamento 0,01 m
Restrigdo de indices de confiabilidade ﬁr >3, ﬁ.} >3e ﬂf >3

O modelo treliga utilizado possui 25 barras, como mostrado abaixo. Relacdes onde as
barras devem ser iguais em grupos: 2a5,6a9,10e 11, 12¢ 13, 14a 17, 18 a 21 e 22 a 25;
totalizando oito dreas. A trelica possui fixagio na base inferior e carregamentos como de-
monstrado na Figura 7.15, bem como o sentido dos carregamentos. Na Tabela 7.16 tem-se as
forgas (N) nos nés e nas dire¢des em que sdo aplicadas. As tolerdncias de convergéncia sio

para fun¢@o objetivo ¢ para varidveis 10e-6 para os métodos utilizados. O valor das dreas varia
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de 1 até 35 m2. As éreas com distribui¢do lognormal com coeficiente de variagio de 0,02. O

moédulo de elasticidade com distribui¢ao normal e coeficiente de variagdo de 0,05.

Tabela 7.16 - Forgas aplicadas (N) na treli¢a espacial de 25 barras.

Diregao
Né6 Fx Fy Fz
1 1000 | -10000 -10000
2 0 -10000 -10000
3 500 0 0
6 600 0 0

Figura 7.15 — Treliga de 25 barras e condi¢des de contorno

Uma comparagdo dos resultados obtidos pode ser visto na Tabela 7.17. Os valores obti-

dos para as varidveis de projeto, utilizando cada um dos métodos estao mostrados na Tabela
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7.18. Na Figura 7.16 tem-se o grafico da convergéncia dos métodos AG e o método AG-PSO-

SQP.
Tabela 7.17 — Valores obtidos com a otimizacdo para cada método

Parametros AG SA DS PSO AG-PSO-SQP
Fun¢iio objetivo 14964,04 12551,05 15209,19 17806,06 12551,05
Massa (kg) 14964,04 12551,05 15209,19 17806,06 12551,05
Indice de confiabilidade para
tensiio 3,03 3 3,01 3 3,01
Indice de confiabilidade para
deslocamento 3,26 9,58 3,00 3,30 9,58
Indice de confiabilidade para
frequéncia 5,71 7.1 3.86 3,61 7,11
Penalizagio imposta Nao Nao Nio Nio Nio
N°® Avaliagdo da FO 1350 2515 872 2550 1218
N° Avaliacdo da FEL 165762 196521 119412 359082 171217
Tensao encontrada (Pa) 2,1948E+03|2,2031E+03 |2,2016E+03 |2,2024E+03| 2,2016E+03
Deslocamento encontrado (m) 0,0084 0,0067 0,0086 0,0084 0,0067
Frequéncia 1 (Hz) 3,34 2.09 3,41 3,62 2,09
Eficiéncia 0,65 0,35 1,00 0,34 0,72
Qualidade 0,84 1,00 0,83 0,70 1,00

Tabela 7.18 — Valores obtidos para as varidveis utilizando cada um dos métodos

Variavel N° |AG | SA | DS [PSO |AG-PSO-PSO
Ay (m’) 8,62(4.39(5,05| 4,76 4,39
Asas(m’)  [2,73]3.26(3.05] 3.36 3,26
Asag (m°) |7.78(6.93(8,92|7.37 6,93
Ajen (m%)  [1,11]0,140,10] 3,67 0,14
Anes (m’)  [4,03]3,44[1,05(6,32 3,44
Aperr (m) [2,52]1.89(3,03 4,06 1,89
Asen (M%) [3,19]0,51[3,81]5,37 0,51
Agreas (M) |8,74]9.89(8,05( 7,90 9,89
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Figura 7.16 — Evolug@o do valor da fung¢do objetivo para os métodos AG e AG-PSO-SQP.

7.2.4.1 Conclusdo Parcial

Para esse caso, todos os métodos encontraram pontos vidveis; entretanto, algumas con-
sidera¢Ges importantes podem ser constatadas.

A eficiéncia do método DS pode ser destacada novamente, pois utilizou o menor ni-
mero de avalia¢Ges de todos os métodos testados para chegar ao ponto de minimo.

Os métodos SA e AG-PSO-SQP encontraram o mesmo ponto; entretanto, 0 método
hibrido precisou de menos da metade das avaliagdes que o método SA utilizou para chegar ao
mesmo resultado. Este foi o ponto que apresentou o melhor valor para a fungdo objetivo. Em-
bora esses métodos tenham encontrado o mesmo ponto e com melhor qualidade do que os
demais métodos, ndo se garante que o ponto encontrado seja o ponto de minimo global. Mas

pode-se afirmar que os métodos AG, SA e PSO convergiram para pontos de minimos locais.

7.2.5 Caso 5: Trelica espacial de 72 barras
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Nesse caso ¢ analisada uma trelica especial de 72 barras com massas concentradas nos nés do
topo da estrutura, como mostrado na Figura 7.17. Nesse projeto existem 16 variaveis relacio-

nas que sdo agrupadas em termos de dreas, de acordo com a

Tabela 7.21. O objetivo ¢ a minimizagdo da massa da estrutura, na qual existem restri-
¢oes do indice de confiabilidade para tensdo, deslocamento e da primeira e terceira frequén-
cias.

Para todos os pardmetros utilizados como restri¢do. o indice de confiabilidade ficou estipula-
do com o valor 3; caso o processo de otimizagio viole alguma das restri¢des, a funciio objeti-
vo sofrerd penalizagOes. As propriedades fisicas do material, as varia¢des para os pardmetros
de projeto, bem como as restri¢des estio listadas na Tabela 7.19. As dreas das barras podem
variar de 0,6452E-4 m? até 30E-4 m2. Uma comparacio dos resultados obtidos pode ser visto
na Tabela 7.20. Os valores obtidos para as varidveis de projeto, utilizando cada um dos méto-

dos estio mostrados na

Tabela 7.21.
As dreas com distribui¢ao lognormal com coeficiente de variagdo de 0,02. O médulo de

elasticidade com distribui¢cio normal e coeficiente de variagdo de 0,05.
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Figura 7.17 - Treliga especial de 72 barras com massas adicionadas (figura retirada de Gomes,

2009, medidas em metros).



Tabela 7.19 - Propriedades e restri¢des para trelica especial de 72 barras

Propriedade Valor Unidade
E (Madulo de elasticidade) 6,98¢10 Pa
P (Densidade do material) 2770,0 kgf’m3
Massa adicionada nos nés 1, 2, 3, 4 2250,0 kg
Limite inferior das varidveis de projeto (drea) 0,6452¢-4 m”
Limite superior das varidveis de projeto (drea) 30e-4 m’
Restricio em frequéncias @, < 4.0e @, <6 Hz
Restricao de tensio 10000 Pa
Restri¢do de deslocamento le-6 m
Restri¢iio de indices de confiabilidade ){)’r >3 /3“‘ >3 e ﬂf >3
Tabela 7.20 — Valores obtidos com a otimizag¢iio para cada método
AG-PSO-
Parametros AG SA DS PSO SQpP
Funcao objetivo 1960,01 | 393,93 | 523,47 | 525,13 389,72
Massa (kg) 176,90 | 393,93 | 523,47 | 525,13 389,72
Indice de confiabilidade para tensio 3,159 3,53 5,189 6,13 3:357
Indice de confiabilidade para deslocamento | 0,00 3,43 3,31 3,21 3,22
Indice de confiabilidade para frequéncia 21,06 3,40 4,65 4.69 3,61
Penalizacdo imposta Sim Nio Nio Nio Nio
Avaliagoes FO 1350 2550 1231 1470 2550
Avaliacdes FEL 1363472 (2357073 | 1339628 | 1599710 2663527
Tensdo encontrada (Pa) 8395,39 | 8029,56 | 6556,62 | 6045,46 | 810777
Deslocamento encontrado (m) 1,84¢-06(8,40e-07 | 8,44¢-07|8,48¢-07| 8,49¢-07
Frequéncia | (Hz) 2,61 3.67 3,56 3,55 3.65
Frequéncia 3 (Hz) 3,47 4,94 4,99 5,00 492
Qualidade - 0,99 0,74 0,74 1,00
Eficiéncia - 0,48 1,00 0,84 0,48




Tabela 7.21 - Valores 6timos dos parimetros para cada um dos métodos

Grupo de barras AG SA DS PSO AG-PSO-SQP
1-4 3.06e-04 | 3,46e-04 | 8.23e-04 | 9.14e-04 3.43e-04
5-12 3,49¢-04 | 5,61le-04 | 6,10e-04 | 6.78e-04 5,55e-04
13-16 2,06e-04 | 5.08e-04 | 1,73e-03 | 1,92¢-03 5.03¢-04
17-18 2,19¢-04 | 2,13¢-03 | 1.25¢-03 | 1,38e-03 2.11e-03
19-22 3.14e-04 | 6,67e-04 | 3,46e-04 | 3,84e-04 6,60e-04
23-30 3.39e-04 | 1,03e-03 | 1,29¢-03 | 1,29¢-03 1,02e-03
31-34 1.44e-04 | 5,78e-04 | 591e-04 | 593e¢-04 5.72e-04
35-36 224e-04 | 1.29¢-04 | 1.43e-03 | 1.37e-03 1.28e-04
37-40 6.92e-04 | 130e-03 | 1,65¢-03 | 1,64e-03 1,28¢-03
41-48 1,73¢-04 | 4,08e-04 | 2.85¢-04 | 2.85¢-04 4,04e-04
49-52 1,52e-04 | 1.16e-04 | 4.03e-04 | 3,66e-04 1,16e-04
53-54 3,85e-04 | 2,46e-04 | 5,13e-04 | 4,66¢-04 2,44e-04
55-58 9.49¢-04 | 1,94e-03 | 1,58e-03 | 1.43e-03 1,92¢-03
59-66 2,82¢-04 | 4,60e-04 | 7,82¢-04 | 7.11e-04 4.55e-04
67-70 3,48e-04 | 9,75¢-04 | 1,32¢-03 | 1,20e-03 9,65¢-04
71-72 1,64¢-04 | 137e-04 | 5.77e-04 | 5.25¢-04 1.36e-04

7.2.5.1 Conclusao Parcial
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Para esse caso, 0 método AG nido encontrou um ponto vidvel para solu¢do; embora o

critério de parada tenha sido a convergéncia do valor da fun¢io objetivo, 0 método caiu em

um ponto de minimo local, cuja fun¢iio objetivo sofre penalizagio devido a ndo atender as

restrigdes. Isso pode ter ocorrido devido a baixa diversidade da populagiio gerada, na qual o

mesmo ndo fez uma busca no espaco de solugdes, de forma a encontrar um ponto viavel de

solucdo, sem que haja violacao de alguma das restri¢oes.

O método DS mais uma vez atingiu o critério do tamanho da malha, por ser menor que

o especificado como limite; entretanto, a qualidade do resultado encontrado ficou inferior aos

métodos SA ¢ AG-PSO-SQP.
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Os métodos SA e AG-PSO-SQP praticamente atingiram o mesmo valor para a fungdo
objetivo, quando atingiu o critério de parada o nimero miximo de avalia¢des da funcio obje-
tivo. Uma vez que esse niimero fosse aumentado, esses algoritmos poderiam continuar as bus-
cas, de forma a melhorar ainda mais a qualidade da solugdo.

Conclusdes sobre as aplicacdes de RBDO em trelicas utilizando algoritmos de busca

global estdo mostradas no final dessa tese.

7.3 Procedimentos de RBDO utilizando algoritmos de busca global e remodelamento

0sseo em biomecanica

Na pratica, a importancia de se levar em conta incertezas, nos modelos de biomecinica,
vem sendo mostrada em alguns trabalhos, como, por exemplo. os de Zhang et al., 2002, que
comentam e discutem a aleatoriedade de parimetros envolvendo préteses.

Outro trabalho realizado foi uma série de andlises probabilisticas envolvendo o projeto
de préteses cimentadas por Kayabasi e Ekici, 2008, no qual o foco do trabalho foi obter para-
metros que sirvam de informacoes para um modelo de Elementos Finitos.

Dois casos de biomecdnica serdo mostrados neste capitulo, onde a base par anadlises de
biomecinica foi adquirida durante o mestrado, informacGes auxiliares sdao encontradas em
Corso, 2006. O primeiro deles diz respeito a otimiza¢do da posi¢do de implantes, levando em
conta pardmetros aleatérios mostrados por Guda er al., 2008. No segundo caso, ¢ realizada
uma otimizac¢do baseada em confiabilidade de préteses femorais, considerando remodelamen-
to ésseo, utilizando os parimetros apresentados por Kayabasi e Ekici, 2008. Como metodolo-
gia de cdlculo estrutural, utilizou-se 0 MEF. Considera¢des fundamentais sobre o material
Osseo e 0 seu remodelamento, bem como andlises preliminares bidimensionais, estio no A-
péndice I e 1L

A idéia de utilizar RBDO na drea de Biomecénica, ndo tem como principal objetivo a
minimizag¢do da massa como nos casos das trelicas, mas sim, visa-se a maximizagdo da vida

util do componente ou dispositivo.

7.3.1 Implementag¢io de uma rotina de RBDO utilizando algoritmos de busca global para ori-

entagdo 6tima de um implante mandibular osseointegrado, minimizando a tensdo no 0sso
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A fungdo objetivo de um problema de otimizagdo € construida a partir dos pardmetros
envolvidos no problema. Nesse caso em especifico, os parametros otimizados foram os angu-
los de colocagd@o do implante em relag@o a superficie 6ssea, sendo @ o angulo no sentido api-
cal-cervical e 8 o dngulo no sentido mésio-distal. A inclinag¢do do angulo da for¢a considera-
da é de 45° com relag@o ao eixo mésio-distal, nesse caso em particular. Na Figura 7.18, pode-

se ver a aplicac@o da forga de 3 N, bem como as condigdes de contorno e a orientagao.

Areas
engastadas

Figura 7.18 — Orientagdes para o implante, condi¢des de contorno e angulos para a carga

aplicada

O implante simulado corresponde a um modelo comercial, comumente usado, com 6
mm de comprimento para drea de contato e 1,5 mm de didmetro maximo. Na Figura 7.19 tem-

se 0 desenho do implante utilizado na anilise.
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I
I~ I

6 mm

Figura 7.19 — Implante ortoddntico utilizado
Os limites inferiores e superiores para esses dngulos estdo apresentados na
Tabela 7.22, onde a possibilidade de variagdo do angulo o é maior, devido a irregula-

ridade geométrica do 0sso na posi¢ao de colocagdo do implante.

Tabela 7.22 — Limites inferiores e superiores dos parametros

Pardmetros | Limite inf. (°) | Limite sup. (°)
a -20 20
7] -10 10

Com relagdo ao objetivo do problema, é proposta a minimizagao do valor quadrético
médio da deformacdo do osso analisado, quando o mesmo ¢ deformado pelo carregamento

sofrido pelo implante. A fungdo objetivo para esse problema é designada por:

V. 2 (7.2)

n
Fo= 3 ——(v;~v)
i=1"01al

onde n € nimero de Elementos Finitos que discretizam o osso, V,,,, € o volume total do osso
analisado por Elementos Finitos, V, € o volume dos i-ésimos elementos do volume total, U, é
a energia de deformac@o por elemento e U, € a energia de deformacdo do estado de referén-

cia, que, nesse caso, foi considerado zero. Essa minimizagdo visa a posicionar o implante de
forma que a tensdo se distribua, de maneira mais uniforme possivel, as tensoes ao redor do

implante. Dessa forma, a uniformidade das tensdes pode fazer com que se consiga ficar o mais
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proximo possivel da regido de equilibrio. Também ¢ importante destacar que essa expressao
relaciona a energia de deformacdo absorvida, o que permite sua utiliza¢do em diversos mode-
los de crescimento de 0sso. O que ocorre na pratica ¢ que o modelo apresenta incertezas no
que diz respeito a alguns pardmetros. Na Tabela 7.23, estao apresentados os pardmetros utili-
zados na otimizagdo. As propriedades ésseas, no que diz respeito a resisténcia do material,

foram utilizadas como restri¢ao.

Tabela 7.23 — Parametros aleatérios utilizados na otimizag¢io da posi¢ao do implante

Variavel Distribuic¢iao | Média | Desvio padrao
Coeficiente de fric¢do do titanio Normal 0,441 0,11
Moédulo de elasticidade (GPa) Normal 1104 5.4
Coeficiente de Poisson Normal 0,329 0,024
Torque aplicado (N.cm) Normal 32 2,453

Fonte: Guda, Ross et al., 2008

Um importante fator deve ser levado em conta em uma otimizagio, € a tensdo limite. Se-
gundo Bozakaya, 2004, caso o 0sso atinja uma tensio de 170 MPa, ocorre absor¢do ou reab-
sor¢do Ossea cortical. Dessa forma, o indice de confiabilidade a tensdo foi considerado como
uma restrigdo do problema de otimizagdo, no qual esse valor de 170 MPa foi utilizado como
referéncia na func¢io estado limite, e o indice de confiabilidade foi estipulado como 3.

No presente trabalho, em testes iniciais pode-se verificar que as maiores tensdes de von-
Mises encontradas pertencem ao osso cortical ao redor do implante, sendo que os valores de
tensdes encontras nio atingem a necessaria, de 170 MPa, segundo Bozakaya, 2004. Entretan-
to. na pratica, sabe-se que alguns implantes afrouxam e podem acabar soltando do 0sso com o
passar do tempo. Por esse motivo, o posicionamento escolhido obedece a forma de se
encontrar um ponto de minimo, que seja o ponto onde o estado tensional, apds a insercdo, seja
0 mais homogéneo possivel. Também sabe-se que a carga imediata resulta em tensdes maio-
res, independentemente da inclina¢iio do implante; entretanto, o osso rapidamente ird modifi-
car suas propriedades, adaptando-se ao implante inserido.

7.3.2 RBDO aplicada ao problema da mandibula
Aqui, o procedimento de otimizagdo utilizado foi o Direct Search, devido ao problema
apresentar apenas duas varidveis de projeto. e a boa eficiéncia que o método demonstrou em

andlises anteriores, cujos critérios de parada sdo 0os mesmos jd citados. Com o objetivo de i-
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lustrar a implementacdo da otimiza¢ao utilizada aqui, foi elaborado um fluxograma na Figura

71.20.

Iniciacdo de parametros /

Y

Procedimentos de otimizagdo

Y

L 4

. Geracdo  modelo
Valor das variaveis:

geométrico/ Méto-
ae 8.

do dos Elementos

Cilculo da funcdo objetivo Y

¥\

2
R

i=1 vrom!

Cilculo do Indice de confiabi-

Y

¥ 3

lidade ().

Y

Se (B) < (B)Limite

Penalize fun¢do objetivo

¢ =@+ penalizagao

Sendo ¢g=¢

Fim Se

Nio Atingiu critério de

Sim
=I Fim ‘
parada?

Figura 7.20 - Fluxograma da implementacdo da RBDO para o problema de otimizagao da

posi¢do do implante
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De forma a verificar o comportamento da fungdo objetivo, por ser um problema com
duas varidveis, o valor da mesma foi demonstrada com alteragdes nos valores angulos de co-
locagdo do implante; variando entre limites minimos e méximos, é possivel verificar pelo gra-
diente de cores, o valor da FO em relagdo as varidveis de projeto. Os dngulos encontrados com

a otimizacdo sdo @ =4,831° e §=8,455°.

3
®x10
10— 5
4.5
6 o0— 4
35

210 — 3

| I |
-20 0 20

o
Figura 7.21 - Grifico da fungdo objetivo com varia¢do dos dngulos de colocagdo do

implante

Os resultados obtidos com a otimiza¢do baseada em confiabilidade estdo mostrados
abaixo; na Figura 7.22, tem-se a evolugdo dos dngulos ao longo das iteragdes do algoritmo de
otimizagdo; na Figura 7.23, tem-se a evolugdo da fungdo objetivo; na Figura 7.24, o indice de
confiabilidade e, na Figura 7.25, o grifico de convergéncia da malha. O critério de convergén-

cia atingido foi o tamanho da malha ser menor do que o estipulado como limite minimo.
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Figura 7.22 — Evolugdo dos pardmetros de projeto ao longo das iteragoes
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Figura 7.23 — Evolugdo do valor da fungdo objetivo de projeto ao longo das iteragdes
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Indice ¢ Confiabilidade (B) x Iteragiio
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Figura 7.24 — Evolucio do valor do indice de confiabilidade ao longo das iteracgdes

Tamanho da Malha x Iteragdo

—#— Tamanho da Maha|

Tamanho da Malha

5 T 15 20 25
[teragio

Figura 7.25 — Grifico de convergéncia da malha

7.3.3 Conclusdes parciais

Uma metodologia para otimiza¢do baseada em confiabilidade, na orientacao de um

implante ortoddntico em uma mandibula humana, foi apresentada: o MEF foi empregado co-
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mo técnica numérica para cdlculo das tensoes e energia de deformagdo no 0sso, proximo ao
implante.

A metodologia utilizada mostrou-se efetiva, podendo ser empregada em uma variedade
de casos similares encontrados na pritica de ortodontia, inclusive para casos nos quais a apli-
cagdo de carga € diferente para o mesmo implante ortoddntico. A ferramenta de RBDO apre-
sentada permite encontrar um valor minimo para a funcdo objetivo, respeitando o indice de
confiabilidade para tensdo. A importincia de levar em conta a confiabilidade nesse caso pode
ser decisiva, uma vez que paradmetros aleatérios, como o torque aplicado, o coeficiente de atri-
to do material do implante, o coeficiente de Poisson e 0 mddulo de elasticidade sdo aleatérios
(seguindo distribuicdo de probabilidade).

Também ¢ importante salientar o elevado custo computacional (tempo de processa-
mento) do modelo de Elementos Finitos diante do custo da otimizagdo, sendo que 98,1% de
todo tempo foi gasto com a solucdo do problema via Elementos Finitos; por esse motivo, um
método que apresente uma Iégica de convergéncia coerente pode ser decisivo para evitar cal-
culos desnecessarios e talvez uma impossibilidade de busca global.

Os valores mostrados para evolucdo do indice de confiabilidade mostram que o valor
do indice ficou consideravelmente maior do que o valor estipulado como limite; dessa forma,
pode-se concluir que, em casos raros, ocorrem falhas por fratura no 0sso, devido as condigoes
impostas, sendo as mesmas premissas que Bozakaya, 2004 comentou em termos experimen-

tais.

7.4 Otimizacao baseada em confiabilidade de préteses femorais utilizando remodela-

mento 6sseo

7.4.1 Otimizagdo baseada em confiabilidade em um modelo 6sseo tridimensional

A metodologia de RBDO foi implementada em um modelo tridimensional de um feé-
mur humano. Pré-cdlculos com uma implementa¢do de RBDO, em um modelo bidimensional
foram realizados e encontram-se no Apéndice II. O método utilizado aqui foi 0 método hibri-
do AG-PSO-SQP, devido a qualidade dos resultados que o método apresentou em problemas
anteriores. Na Figura 7.26 pode-se ver o desenho desse modelo. Esse modelo possui variagdo

de densidade gradativa para o o0sso, ou seja, € um modelo heterogéneo no que diz respeito ao
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tecido 6sseo (a forma de atribui¢do de propriedades fisicas ao modelo de EF, estd no Apéndice

In.

r
i1

.r.‘}‘

1

o

§

Osso

3

. ’ «—— Protese
¥

Cimento

Figura 7.26 — Modelo (ilustrativo) tridimensional do fémur

Foram escolhidos cinco parimetros de projeto de uma prétese femoral: a) comprimen-

to; b) largura inferior; c) largura intermedidria; d) largura superior; e) mddulo de elasticidade.

Os limites superiores e inferiores desses pardmetros de projeto estdo na Tabela 7.24. Uma

representa¢do geométrica dos mesmos (com exce¢do do médulo de elasticidade) estao apre-

sentados na Figura 7.27.

Tabela 7.24 — Apresentacdo dos parametros e faixa de varia¢do para os mesmos

Parametros A (mm) | B(mm) | C (mm) | D (mm) | E (MPa)
Limite superior 150 10 20 25 30000
Limite inferior 50 3 5 15 150000
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Figura 7.27 — Desenho da prétese e parametros de projeto utilizados como varidveis na otimi-

Zagao

Aqui, serd utilizado um modelo simplificado do osso; 0 mesmo justifica-se pelo custo
computacional elevado do modelo de Elementos Finitos, e também pelo objetivo, que € a ape-
nas a verificagdo do comportamento da metodologia proposta. Dessa forma, ndo apresenta
influéncia sobre o resultado final e sobre as conclusdes de utilizagdo da metodologia de RB-

DO nesse tipo de problema.

7.4.1.1 Condigées de contorno do modelo de Elementos Finitos

O estado de carga a que o fémur se encontra submetido é varidvel, e depende funda-
mentalmente dos movimentos realizados. E importante também salientar que, no fémur, tam-
bém atua uma grande quantidade de ligamentos e misculos. Por essa razdo, realizar uma si-
mula¢do levando em conta todos esses fatores € excessivamente complicado. Por isso vai se
considerar um dos casos mais habituais e desfavordveis ao osso, que € o momento de apoio da
perna quando se caminha. Também irdo ser considerados os efeitos dos misculos mais impor-
tantes: psoasiliaco, que atua sobre o trocanter menor: uma outra carga equivalente € realizada
no gliteo maior, médio e menor, e, por {ltimo, a carga que se produz sobre a cabeca femoral,

que € transmitida pela pelve por meio do acetdbulo, correspondente ao peso da parte superior
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do corpo (Verdonshot e Huiskes, 1997). Na Figura 7.28 tem-se fotos de um fémur em desenho

das inser¢Ges respectivamente.

5 1 - Adutor curto
1 - Févea da cabeca 2 - Adulor magno
2 - Tracanle maior 3 - Glutea maximo
3 - Cabega 4 - Gliiteo médio
4 - Linha Intertrocantérica 5 - Gliteo minimo
5 - Trocante menor 6 - Ligamento hiofemoral
6 - Colo 7 - Obturador extemo
7 -Linha peclinea 8 - Obturador intemo

8 - Tubérculo quadrado 9 - Pectineo

na crista interirocanténca 10 - Pforme
9 - Didfisa 11 - Psoas maor @ daco
i B o
11 - Fossa trocantérics - Vasto ite 0
e 14 - Vasio lateral
15 - Vasto medial
Vistas:
A-Tris
Vistas: B - Lateral
A - Frontal C - Superior

8 - Visto a partir da face medial

Figura 7.28 — a) Fotografias da extremidade superior de um fémur esquerdo, onde A € a poste-
rior, B a vista lateral e C € a vista superior (Netter, 2000 ); b) inser¢des na extremidade supe-

rior de um fémur esquerdo (Netter, 2000 )

A carga atuante sobre a cabega femoral consiste em uma for¢a no valor de 2460 N com
angulos de 23° em um plano frontal e 6° no sagital. A carga resultante que atua sobre o trocan-
ter maior € de 1700 N formando 24° no plano frontal e 15 no plano sagital. O valor correspon-
dente as cargas no psoas e ilfaco é dificilmente referencidvel no plano frontal e no sagital, com
os dados disponiveis segundo Rakotomanana e Leyvraz, 1996, foi obtida a tabela com os de-
mais carregamentos utilizados, e estd mostrada na mesma orienta¢do dos eixos globais utili-

zados no modelo de EF.

Tabela 7.25 — Valores correspondentes sobre cargas atuantes sobre o fémur, que se correspon-

dem com o instante de apoio monopodial

Local de aplicag¢ao Fx(N) | Fy(N) [ Fz(N)
1 - Cabeca femoral -1334 | -256 | -2054
2 - Trocanter maior 922 427 1367
3 - Trocanter menor -171 538 -525

Em fun¢do da dificuldade de reproduzir, na simulagdo, as restri¢gdes de movimento
devido a articulagdo do joelho e ao volume muscular, o 0sso serd limitado por sua parte distal,
fixando-se aos nds na epifise inferior. Mesmo essa situagdo, sendo diferente da realidade, per-

mitird comparar as distintas formas de préteses, ja que o comportamento da zona distal afeta

Qihlintar
Lll‘JrI:_y'_\'_"‘J_“:
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pouco o remodelamento aqui estudado, sendo que este serd desconsiderado para essa regido de
aplicagdo da restrigdo. Foi realizada uma simplifica¢do nos carregamentos, sendo estes consi-
derados estaticos no fémur. Na Figura 7.29, tem-se uma representac¢do dos carregamentos e 0s

engastes que foram considerados.

Y

N
’4—

il

Figura 7.29 — Modelo tridimensional com carregamentos e restri¢des consideradas

Na Figura 7.30, tem-se uma secg¢do do fémur, onde se pode ver a variagdo gradativa da
densidade em um corte no modelo tridimensional; pode-se ver o enfraquecimento e o enrije-
cimento 6sseo em uma primeira simulagdo. Essa simulacdo foi criada com uma prétese ci-
mentada, gerada de forma aleat6ria, na qual se pretende verificar o0 comportamento do materi-
al 6sseo ao longo de mil dias. Nessa mesma figura, pode-se verificar a diminui¢@o e o aumen-
to de densidade. Deve-se lembrar que o enfraquecimento no osso é o grande causador da ne-

cessidade da troca do implante.
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[g/cel

a) b)

Figura 7.30 — Variag:ﬁé‘)gradual da densidade: a) distribui¢@o inicial de densidade; b) distribui-

¢ao de densidade ap6s o remodelamento 6sseo

7.4.1.2 Otimizagcdo baseada em confiabilidade de préteses femorais, visando a minimizagdo

de perda de massa dssea no modelo tridimensional

Para a otimizagdo da prétese, sdo levados em conta pardmetros aleatérios que dizem
respeito a falha do cimento ou falha do fémur. O limite de tensdo de falha da prétese ndo serd
levado em conta nesta andlise; isso baseia-se em simulagdes apresentadas por Macedo, 2007,
nas quais foi mostrado que a tensdes equivalentes encontradas na prétese ficaram 8,1 vezes
menores do que o limite do material. Entretanto, sugere-se que, para futuras andlises, isso seja
levado em consideragdo. Sao utilizadas distribui¢oes, média e desvio padrdo, apresentadas na
Tabela 7.26, como entrada para o cdlculo das restrigdes que se baseiam no indice de confiabi-
lidade. Aqui o método de otimizagdo utilizado foi o0 método hibrido AG-PSO-SQP proposto
no capitulo 7.

Para esta otimizag¢do sdo utilizados: os indices de confiabilidade para a tens@o limite de

fadiga do fémur ( 4,); indice de confiabilidade com relagdo a tensdo cisalhamento limite do
fémur ( f,); indices de confiabilidade para a tensdo limite de fadiga do cimento ( 4, ); indice
de confiabilidade com relag@o a tensdo cisalhamento limite do cimento ( £, ), nos quais o limi-

te estabelecido ficou em 3. Os indices de confiabilidade relacionados a tensdo de compressao

(tanto para o fémur, como para o cimento) ndao foram considerados uma fez que a tensdo limi-
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te ¢ consideravelmente maior que as demais. E importante comentar que para cada uma das

restrigcdes, existe uma func¢iio estado limite, que apresenta valor negativo caso ocorra violagdo.

Tabela 7.26 — Parametros utilizados para o cdlculo da FEL

Variavel Distribuicio | Média | Desvio padrio
Tensdo limite de fadiga cimento (MPa) Lognormal | 7.98 4.47
Tensio de cisalhamento limite cimento (MPa) Normal 30 2.7
Tensdo limite compressio (MPa) Normal 81.4 2,14
Tensdo de cisalhamento limite fémur (MPa) Normal 20 2.46
Tensiio de compressio limite fémur (MPa) Normal 45 0,21
Tensdo limite de fadiga do fémur (MPa) Lognormal b5 0,26

Fonte: Kayabasi e Ekici, 2008.

7.4.1.3 Resultados encontrados com a metodologia RBDO

Os resultados obtidos com essa otimizagdo estio mostrados na tabela abaixo:

Tabela 7.27 — Valores encontrados com a otimizag¢io

Parametros | Limite inf. | Limite sup. | Encontrado
A (mm) 50 150 122,25
B (mm) 3 10 3,51
C (mm) 5 20 12,01
D (mm) 15 25 17.43
E (MPa) 30000 150000 101352,98
Fung¢iio objetivo (kg) 0,224

Na Figura 7.31, estd mostrada a evolug¢do do valor da fungio objetivo no decorrer das

iteracoes, dos pardmetros de projeto bem como a evolugdo dos indices de confiabilidade.
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Dessa forma, foi possivel encontrar parimetros 6timos para a minimizagdo da perda de
massa ossea, respeitando niveis de confiabilidade. Pode-se perceber que os indices de confia-
bilidade fS1. B2 e S4 apresentaram-se relativamente altos, e a probabilidade de que alguma
falha ocorra com base nessas restricdes ¢ bastante baixa. Ja o indice de confiabilidade /3
apresentou-se relativamente proximo a restricao imposta ao modelo.

Uma andlise da importancia de se levar em conta os indices de confiabilidade pode ser
feita calculando pardmetros 6timos com uma otimizac¢io deterministica; apés isso, o cilculo
da confiabilidade da prétese sobre essas condi¢des de incertezas pode mostrar a importincia

de se exigir uma otimizagio baseada em confiabilidade.

7.4.1.4 Andlise de confiabilidade para wma otimizagdo deterministica na protese

tridimensional

Uma andlise de confiabilidade pode ser realizada com uma otimizagio deterministica.
Essa andlise de confiabilidade visa a verificar o que ocorre em uma otimizagdo deterministica,
quando existem incertezas no modelo de otimizacdo. Dessa forma, uma otimizacdo determi-
nistica foi realizada, ¢ os pardmetros estio comparados com os obtidos com RBDO (Tabela

7.28).

Tabela 7.28 — Valores encontrados com a otimizacao

Parametros RBDO |Otimizac¢io deterministica
A (mm) 122,25 101,971
B (mm) 3,51 5,28
C (mm) 14,36 12,01
D (mm) 19,43 17,89
E (MPa) 101.352,98 76.662
Bl 7.8495 7.298
P2 7,3814 6,5874
p3 3,5632 2,7849
p4 9,1087 9.0174
Fungdo objetivo (kg)| 0,224 0.219
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O valor da fun¢do objetivo apresentou uma variagdo relativamente pequena para
RBDO e otimizag¢do deterministica; entretanto, os valores obtidos para os indices de confiabi-
lidade podem apresentar considerdveis redugdes em seu valor, o que faz com o aumento da
probabilidade de falha seja proporcional. Isso pode ser visto no valor de 33 para o otimizagdo
deterministica que ficou abaixo de 3, o que mostra que o fato de ndo levar em conta as incer-

tezas pode resultar em pontos de 6timo, no que diz respeito a redu¢do de perda Gssea, mas

com relativa baixa confiabilidade.

a) b) c)

Figura 7.32 — Desenhos das préteses: a) prétese comercial; b) prétese encontrada com a otimi-

zagdo deterministica; c) prétese encontrada com a metodologia RBDO

7.4.2 Conclusdes parciais sobre os exemplos de biomecénicas

Embora a aplicagdo de RBDO em projeto de préteses de quadril ndo seja encontrada
na literatura, verificou-se a importancia de se levar em conta incertezas em processos que en-
volvam préteses de quadril, fazendo com que a ndo utilizagdo das incertezas gere pontos de
6timo, que podem apresentar uma considerdvel probabilidade de falha.

Aplicando o processo no modelo tridimensional, foi possivel encontrar o valor 6timo
para o modulo de elasticidade para uma prétese comercial, bem como a geometria de uma
prétese, para que se tenha a menor perda éssea possivel. E importante ressaltar que as condi-

¢des de contorno foram simplificadas. Logo, o resultado ndo pode ser utilizado na prética.
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CAPITULO 8

8. CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

8.1 Conclusoes gerais

O presente trabalho teve como objetivo fundamental implementar e verificar o com-
portamento da metodologia RBDO com algoritmos de busca global. Para o conhecimento dos
procedimentos atuais de RBDO também foram implementados métodos de laco tinico (que
utilizam gradientes). ‘.

O desenvolvimento dos algoritmos implementados nesta tese exigiram a integragido de
quatro amplas dreas de pesquisa: programacdo matematica, andlise estrutural, métodos de o-
timizacdo ¢ andlise de confiabilidade; em cada uma delas esses algoritmos podem ser utiliza-
dos para pesquisa. Algumas importantes constatacoes podem ser feitas:

— Com os avangos da engenharia, procedimentos de RBDO tém sido cada vez mais uti-
lizados, com a finalidade de obter pontos Gtimos confidveis para sistemas. O fato de incorpo-
rar incertezas, tanto em varidveis de projeto como em parametros de otimizag¢do ao procedi-
mento de otimizacdo deterministica, faz com que o esfor¢o computacional seja consideravel-
mente mais alto do que os procedimentos convencionais. Isso acontece porque o numero de
avaliagbes da funcdo objetivo € consideravelmente maior (principalmente em problemas onde
o cdlculo da Fungdo Estado Limite, exija a avaliagio da mesma). Por esse motivo, ¢ de fun-
damental importincia que os modelos estejam aferidos e testados antes de executar a otimiza-
¢a0 e também se conhe¢a bem 0 método que se estd utilizando para otimizar.

Entretanto, o fato de ndo considerar incertezas nos modelos de otimizagdo pode levar a
pontos 6timos nio confidveis, como foi mostrado no exemplo de aplicagdo da trelica de 10
barras no capitulo 6.

- Com a intengdlo de se verificar o comportamento dos métodos de busca global, quan-
do utilizados juntamente com procedimentos de RBDO, implementacdes foram realizadas de
forma que avaliagdes desse procedimento pudessem ser realizadas. Testes em fung¢des ndo
lineares mostraram que o método pode ser utilizado por ser eficiente perante métodos conven-
cionais de RBDO. Entretanto, o fato de ndo se realizar uma pré-andlise dos parimetros de
otimizagdo desses métodos, pode fazer com que e a convergéncia seja prematura e ocorra em
pontos de minimo locais. Também pode-se verificar que esses métodos podem apresentar um

elevado custo computacional. Isso foi mostrado quando os problemas de trelicas com restri-
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¢oes do indice de confiabilidade para tensdo, deslocamento e frequéncia foram resolvidos por
diferentes métodos de busca global.

— Para entender os conceitos e avaliar o SORA, que é 0 método que ao mesmo tempo
que realiza a otimiza¢do realiza o cédlculo do indice de confiabilidade, o método foi implemen-
tado utilizando o método dos gradientes descentes e 0 método SQP. O método SQP mostrou-
se mais interessante no que diz respeito A taxa de convergéncia, embora ambos tenham encon-
trado pontos de minimos similares.

— Uma compara¢do com o SORA ¢ métodos de busca global também foi realizada.
Uma comparagdo com a literatura foi realizada no exemplo da trelica de 10 barras, e consta-
tou-se que 0 método pode cair em minimos locais. Isso foi mostrado no Capitulo 6 desta tese,
em que a otimizacdo gerada em um exemplo de uma trelica de 10 barras, utilizando RBDO e
métodos de busca global, apesar de exigir um custo computacional mais elevado, obteve me-
Ihores resultados do que os encontrados na literatura. Isso mostra o que Agarwal, 2004, suge-
riu em sua tese de doutorado: que esses métodos SORA, podem cair em pontos de minimos
locais. Dessa forma, comprova-se que a busca utilizada no SORA pode realmente falhar na
busca por pontos de minimos globais.

— Nos casos de RBDO. utilizando algoritmos de busca global, percebeu-se que a con-
vergéncia da otimizagdo ¢ lenta; entretanto, apds algumas iteracdes, o resultado ndo vara sig-
nificativamente (para problemas mais simples). o que dd a entender que poderia ser utilizado
um método hibrido para acelerar o cdlculo da otimizacgdo. Dessa forma, um método hibrido foi
elaborado.

— Foi elaborado um método hibrido de otimizagio global, que teve por base algoritmos
de busca global e deterministicos ja existentes (AG, PSO e SQP). A ideia do método € utilizar
caracteristicas destes métodos de forma a obter um novo método que seja eficiente e eficaz. O
qual foi apresentado e discutido por meio de exemplos na drea estrutural.

- O fato de o método hibrido proposto utilizar a atualizagido em parte dos individuos
das geracdes, com base nos operadores do PSO, e também utilizar o SQP, considerando como
entrada o melhor dos individuos e ainda utilizar mutag¢do adaptativa, visa a manter o equilibrio
entre acelerar a convergéncia e manter a diversidade dos individuos, para evitar a convergén-
cia prematura.

— Os resultados apresentados com 0 AG-PSO-SQP mostram que o método pode ser e-

fetivamente utilizado em problemas complexos; entretanto, deve-se ter cuidados a eleger cri-
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térios de parada para o mesmo, quando o critério escolhido aqui mostrou que pode fazer o
método parar sem ter atingido o minimo global.

- O método AG-PSO-SQP ¢ de simples implementagiio, e mostrou-se interessante no
que diz respeito a fugir de minimos locais e ser mais ripido do que o método AG convencio-
nal. Obteve melhores resultados no quesito qualidade nos cinco casos de minimizacdo de mas-
sa de trelicas espaciais.

— A drea de biomecinica, ¢ uma drea onde existe a necessidade de que se utilize otimi-
zacao baseada em confiabilidade. Isso se deve ao fato de que os parimetros aleatérios envol-
vidos no célculo sdo fundamentais para realizar a otimizacdo. Entretanto, ainda ndo sdo en-
contrados trabalhos nos quais esse tipo de metodologia seja aplicado. Dessa forma, dois pro-
blemas praticos, nos quais artigos apresentam parametros aleatdrios obtidos por meio de expe-
rimentos, sdo criados utilizando ferramentas computacionais que permitam a simula¢do dos
mesmos.

— Foi desenvolvida uma metodologia para otimizacdo baseada em confiabilidade, para
determinar a 6tima orientagdo de um implante ortodéntico em uma mandibula humana, na
qual o MEF foi empregado como técnica numérica para cilculo das tensdes e energia de de-
formac@o no osso, préximo ao implante. Com esse modelo, a metodologia de RBDO foi apli-
cada e resultados de otimiza¢do foram obtidos com a confiabilidade de que nao serd gerado
algum tipo de dano ao 0sso, ao ultrapassar o limite estipulado como limite mdximo de tensio.

— Também foi implementada uma metodologia de RBDO para o projeto de proteses de
quadril e um modelo dsseo tridimensional simplificado. O processo de remodelamento 6sseo,
baseado na teoria de remodelamento dsseo isotropico de Stanford, foi implementado em ter-
mos computacionais. Assim, pdde-se concluir que a metodologia de RBDO pode ser utilizada
para otimizar préteses de quadril com confiabilidade, fazendo com que sejam mais durdveis e
que o paciente tenha a menor perda éssea possivel. Dessa forma, fazendo substitui¢des de
préteses levem mais tempo para ocorrer.

— Foi possivel mostrar que o fato de ndo levar em conta incertezas nos projetos 6timos
de préteses de quadril pode resultar em projetos com probabilidades de falha relativamente
mais altas. Ou seja, pode resultar em projetos de préteses nio confidveis a nivel estrutural.

E importante lembrar que o modelo 6sseo utilizado nesta tese foi simplificado com a fi-
nalidade de redugdo do custo computacional; entdo, ndo é recomendada a utiliza¢do dos para-
metros mostrados aqui na prdtica, uma vez que a andlise deve ser realizada de acordo com o

0550 onde a prétese serd inserida.



De acordo com os objetivos iniciais propostos, pode-se dizer que foi possivel realizar
implementacoes e verificar o comportamento dos métodos de busca global. quando utilizados
para resolver o problema de otimizagio baseada em confiabilidade. Desta forma, a utiliza¢do
dos mesmos ¢ vilida para esse tipo de aplica¢lo. e podem ser aplicados a problemas que te-

nham incertezas em seus pardmetros.

8.2 Conclusoes especificas sobres os casos das trelicas

Em cada um dos casos analisados foram apresentadas conclusoes especificas dentro do
sub-capitulo a qual pertencem. Com rela¢io aos métodos de busca global utilizados para re-
solver esses problemas, é importante comentar que foram testados para determinados parime-
tros de configuracdo, o que ndo garante que esses métodos nio obtenham solucdes diferentes
(melhores ou piores) caso estes parametros sejam alterados.

Por exemplo, sabe-se que altera¢des no tamanho de malha inicial do DS, e 0 momento
de velocidade do PSO podem alterar significativamente o resultado da otimizacdo, etc. Tam-
bém pode ser nos fatores de temperatura e temperatura inicial do SA e os operadores genéti-
cos do AG, também como nimero de individuos ¢ populagio.

O método hibrido apresentou-se eficiente em praticamente todos os casos apresenta-
dos; também se pode comentar que, nos problemas resolvidos, o método apresentou uma ca-
pacidade de solugdo bastante interessante quando comparado com o método AG em sua forma
convencional. Desse modo, o método pode ser aplicado a uma série de problemas similares a

estes.

8.3 Sugestoes para trabalhos futuros

Este é o primeiro trabalho realizado no PROMEC/UFRGS acerca do tema abordado
nesta tese. Todo material desenvolvido até o momento servird de base e poderd ser utilizado
em diversas dreas da engenharia. e também como base para essa linha de pesquisa dentro do
departamento.

Portanto, pode pensar em continuidades em diversas dreas, como por exemplo:

— otimizar sistemas onde as varidveis estdo em fun¢do do tempo. Logo, a andlise de

confiabilidade deve levar em conta esse campo estocdstico, diferente desta tese;



— implementar um algoritmo de lago tnico utilizando algoritmos de busca global. Da
mesma forma que existem algoritmos de lago tinico que otimizam e a0 mesmo tempo calcu-
lam o indice de confiabilidade (SORA), a ideia ¢ implementar o modelo com algoritmos de
busca global e verificar o comportamento, comparando-o com métodos de lago duplo;

— utilizar RBDO em problemas de otimizacdo de redes, nas quais haja algum grau de
incertezas;

— realizar uma analise de prétese de quadril com o modelo 6sseo com baixar simplifi-
cagdes, utilizando tomografias computadorizadas. Também realizar andlise estatistica em ca-
sos existentes, nos quais estes podem ser implementados na metodologia desenvolvida e veri-
ficar as diferencas que ocorrem para uma calibrag¢io do modelo;

— criar um método de lago tinico que envolva algoritmos de busca global de busca glo-
bal, de forma que sejam calculados os indices de confiabilidade em conjunto com as iteragdes
da otimizacdo;

— desenvolver um método hibrido que utilize métodos de busca global para a geragio

de pontos de busca, associados a um método SAP de busca local.
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APENDICE I

A.IL.1 Consideracoes iniciais sobre material 6sseo

O material ésseo, por ser um tecido vivo, ndo pode ser considerado como qualquer outro
matenial utilizado na engenharia. A diferen¢a fundamental € que os 0ssos tém a sua estrutura
microscopica em processos continuos de mutagdo, sofrendo crescimento e reabsor¢do, que
constituem 0 mecanismo mediante o qual o osso se adapta para suportar maiores esfor¢os a
que esta submetido. Essa muta¢do (ou processo de remodelamento interno) ajuda a manter a
direcdo das trabéculas constitutivas do o0sso, alinhadas com as dire¢des principais: o externo
consiste na deposi¢io ou reabsor¢io da superficie exterior do 0sso, que permite reconfigurar a
secdo do mesmo para minimizar as tensoes, diante de um estado de carregamento predomi-
nante.

Atualmente, 0 aprimoramento ¢ a criagio de modelos de remodelamento 6sseo ¢ um
tema muito estudado, sendo criados na maior parte das vezes empiricamente. Em fun¢io do
comportamento dos ossos ser algo extremamente complexo, ainda nio se chegou a um mode-
lo definitivo que possa ser aplicado genericamente para todos os casos. Por isso, deve-se ter
muita cautela ao aplicar essas teorias, pois podem apresentar comportamentos que nao repre-
sentam fielmente a realidade. Aqui serdo utilizados os modelos de remodelamento 6sseo: 0
Modelo Isotrépico de Stanford e o Modelo Isotrépico Transversal. Mais detalhes podem ser
encontrados em Garcia, 2002.

A teoria desses modelos é dependente do tempo, que inclui uma condi¢iio de remodela-
mento homeostdtico em nivel local; isso quer dizer que, para que o tecido 6sseo mantenha
suas caracteristicas, necessita de um certo nivel de estimulo mecanico. Caso se encontre sub-
metido a um estado tensional superior, modifica suas propriedades mecinicas, incrementando-
as. Entretanto, caso o estado tensional seja inferior, o osso diminui as suas propriedades me-
cinicas com a finalidade de retornar a esse estado novamente. O objetivo global € conseguir
homogeneizar o valor do estimulo mecinico local, em todos os pontos dos solidos que for-
mam o 0ss0, de forma que estes se encontrem em torno do mesmo valor do estimulo, segundo
Aznar [1999].

Dessa forma, supde-se que a resposta 6ssea local esteja relacionada diretamente com 0
efeito provocado pela carga, que faz com que nio se cumpra a condi¢do de homeostase ossea

ou equilibrio do remodelamento. Essa condigio se define por uma escala, que quantifica o
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estimulo mecanico, comparado com um valor de referéncia. Este escalar se denomina
habitualmente como estimulo tensional didrio em nivel de tecido ésseo y,, de modo que a

condi¢do homeostatica poderd ser escrita como:

%:W: : (A.1)

¥, . € o valor de referéncia do estimulo tensional, em nivel de tecido.

Por essa razdo ¢ importante tomar cuidado ao inserir préteses ou implantes que assu-
mam a fungdo do osso, fazendo com o estimulo que ele receba seja menor (ou maior) do que o”
valor do estimulo de referéncia.

Na presente tese, ndo serd mostrado com detalhe o procedimento de remodelamento 6s-
seo, pois este ja estd implementado e validado em Corso, 2006, mas, sim, a preocupagio serd
inserir aleatoriedade a parametros com base em referéncias na otimizagdo do projeto e aplica-

¢do de préteses e implantes.

A.L.2 Gera¢do do modelo 6sseo tridimensional utilizando o método dos Elementos Fini-

tos

Para a andlise de RBDO na mandibula, no que diz respeito a elaborac¢do do modelo de
Elementos Finitos, foi necessario o processamento de TC para o modelamento dos tecidos
6sseos; dessa forma, secgdes retiradas das tomografias foram passadas ao software Rhinoce-
ros, onde foi realizado o modelamento do sélido. No caso da mandibula, foi necessdria a in-
tervengdo manual para garantir a simplificacdo das secgdes no que se refere aos dentes que
apareciam na tomografia, sabendo que estes ndo teriam influéncia em uma andlise na parte
periférica da mandibula, como mostrado por Corso e Marczak, 2006.

As propriedades dos tecidos 6sseos foram lidas no software Matlab no formato DI-
COM (Digital Imaging and Communications in Medicine), onde foi possivel verificar as den-
sidades aparentes do tecido ésseo e posteriormente passar a0 modelo de Elementos Finitos
(esse processo estd explicado adiante). Podem ser observadas algumas imagens das tomogra-

fias computadorizadas efetivamente utilizadas no presente trabalho, na Figura A.I.1.
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Figura A.I.1 — Tomografias efetivamente utilizadas no trabalho
Uma ilustragdo da leitura das densidades mostradas nas tomografias computadorizadas
estd mostrada na Figura A.L.2; cada imagem da TC gera uma matriz com as densidades, desta

forma, todas as imagens geram uma matriz tridimensional de densidades. Na Figura A.L3 estd

mostrada a passagem dos perfis para um modelo sélido.

Densidade g / cc

Figura A.1.2 — Demonstrativo da leitura das densidades utilizando tomografias

computadorizadas

Figura A.I.3 — Gerag¢do do modelo sélido por meio dos perfis obtidos na TC
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Nos modelos tridimensionais apresentados neste trabalho, foram utilizados elementos
tetraédricos em funcdo de que se adaptam mais facilmente a geometrias complexas do que os
hexaédricos. Para a utilizagdio das propriedades mecanicas dos ossos, em funcdo da TC, de-
pois da malha gerada, a posi¢do dos nds de cada elemento (que correspondem a posi¢ao TC) €
armazenada. Depois disso, uma busca na matriz tridimensional das propriedades dsseas en-
contra as propriedades relativa a posic¢do desses nés, designando por uma média dos quatro
vértices do elemento as propriedades mecéinicas do mesmo.

A metodologia utilizada aqui engloba o Método de Elementos Finitos (MEF) para a cal-
culo das tensdes, permitindo assim obter dados sobre a distribui¢do de tensdes quantificadas,
0 que possibilita a identificacdo de pontos criticos. Segundo Cruz et al., 2003, esse método de
andlise numérica, aliado a avalia¢do clinica, pode trazer grandes avangos no conhecimento das
diferentes situa¢des que ocorrem na cavidade bucal, bem como identificacdo de patologias.
Aliados ao MEF, métodos de otimizacdo permitem encontrar parimetros 6timos para Fungoes
Objetivo, os quais refletem os requisitos clinicos de cada caso.

Mais detalhes sobre a elaborac¢do do modelo de Elementos Finitos, com a utiliza¢do de
tomografias computadorizadas, podem ser encontradas em Garcia, 2002, Buroni e Comisso,
2004 e em Corso, 2006. Detalhes sobre o modelamento, a discretizagio, a sele¢io de elemen-
tos e o refinamento da malha dos modelos, presentes neste capitulo, podem ser encontrados

em Corso, 2006.

A.L3 Propriedades mecanicas dos 0ssos

A exemplo do modelo isotrépico, a obten¢do das demais propriedades € por meio da
densidade aparente (p,,) [Aznar, 1999; Buroni e Comisso, 2004]; dessa forma, € possivel

escrever as propriedades em fun¢do da densidade. Na Figura A.L.4 ¢ apresentado um resumo

das relagdes das propriedades mecanicas com referéncia a densidade aparente
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Propriedades Mecanicas

1) Densidades ( p,, ) lidas diretamente das tomografias

2) Moddulo de elasticidade

E,=2065p,,™"

157 (Tecido cortical diregdo axial e transversal )
E‘H = 23 ] 4p{lp

Ef = 1904‘0“”'-64

1.78 (Tecido trabecular direcao axial e transversal )
E,=1157p,,

3) Coeficiente de Poisson

vy=03

v,i =0, 0623/0{,!,2 —-0,2827p,, +0,5249 (Tecido trabecular e direcao transversal)
v, =—0,05331p,,% +0,1843p, > ~0,2438p, > +0,1721p,, +0,1675 (Tecido corti-
ca, e dire¢ao transversal)

4) Modulo de elasticidade Transversal

1157p;, % | o
P +v.) (Tecido trabecular e dire¢do transversal)
23!4‘0‘]"“[.5? | - - )
P 2(1+v,) (Tecido cortical e diregcao transversal)
1157p,,""

1= m (Tecido trabecular e direcao axial)

G, =3892p,,% = 7385p,, +4606 (Tecido cortical e diregdo axial )

Figura A.I.4 — Quadro de propriedades do material 6sseo em funcdo da densidade aparente

Ja a implementa¢do do remodelamento ésseo pode ser visto de forma simplificada na

Figura A.LS.
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¥ Propriedades
mecanicas
s l Nivel elementar (cada
- | ponto de Gauss)
ol Gev Ouar:!ro de
‘propriedades
p /mecanicas
E lisotropicas
gt transversais
| w= g |

P - > SH/ L P:kl's‘_p._ﬂ...p]ﬂ_p__b

Figura A.L5 — Fluxograma do remodelamento de Stanford modificado para isotrépica trans-

versal (adaptado de Aznar, 1999)

Sabe-se que uma melhor orientacdo para implantes ortodonticos pode fazer com que se
evitem fraturas ¢ até perdas de implantes por um nivel de tensio elevado. [Bozakaya, 2004]
Entretanto, o interesse por encontrar a melhor posi¢io e o angulo ndo € recente, como mostra-
do por Canay et al., 1996.

Em razdo disso, a metodologia RDBO foi aplicada juntamente ao método dos Elemen-
tos Finitos, para obter a melhor posi¢io de implantes ortodonticos, visando a uma homogenei-
zag¢do da tensdo no 0sso na regido de colocacdo do implante, respeitando um nivel de confiabi-

lidade para tensdo.
A.L4 Elaboracao do Modelo Global e Local da Mandibula
Para a elabora¢do do modelo de Elementos Finitos, uma mandibula de um ser humano

foi digitalizada de onde se obtiveram as superficies externas, gerando assim um modelo séli-

do. Posteriormente, com a utilizagdo de tomografias computadorizadas, e um software de lei-
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tura do formato DICOM, foram modelados os tecidos 6sseos de acordo com as densidades
aparentes nas tomografias (como descrito anteriormente).

Na Figura A.L6 tem-se o desenho do modelo geométrico tridimensional elaborado a
partir das tomografias computadorizadas (como comentado anteriormente). J4 na Figura A.L7,
€ possivel perceber o detalhe mostrando a posi¢do do implante no modelo geométrico; tam-
bém € importante salientar que a regido dos dentes foi simplificada de forma que pudesse re-
duzir a complexidade do modelo de Elementos Finitos, jd que estd a uma distdncia em que o

carregamento aplicado ao implante ndo gera tensdes e deformagdes.

Regido simplificada

para a andlise

Local de inser¢do do

implante

Figura A.L.6 — Modelo global da mandibula gerada com tomografias computadorizadas
[Corso, 2006]

No que diz respeito a variagio gradativa da densidade, que pode ser vista na tomogra-
fia computadorizada de uma regido, foi utilizada para criagdo de um modelo heterogéneo,
considerando a variagdo gradativa de densidades. Conhecendo a lei de evolugdo de densidade,
€ necessédrio determinar o valor das propriedades mecanicas em fun¢do da mesma. Desse
modo, a hipétese de partida é de que o osso é um material isotrépico, sendo suficiente para
determinar o mddulo de elasticidade e o coeficiente de Poisson. Nesse caso, podem-se ser

utilizadas as expressdes experimentais de Beaupré et al., 1990 e Jacobs, 1994:



169

s 2014p%5, se p<l2glcc (Al
O e
1763027, se p>12g/cc.
10,2, se p<l2gicc (A.3)
710,32, se p>12glcc.

SECTION A-A
SCALEZ: ]

Figura A.1.7 — Modelo global da mandibula com a localizacao do implante [Corso, 2006]

Casos como o aqui estudado dispensam o uso de modelos numéricos globais da man-
dibula, visto que os efeitos significativos da tensiio ocorrem somente na regido préxima ao
local da carga aplicada (em torno do implante) Roychowdhury et al., 2000. Esse fato foi com-
provado com a andlise global (com o modelo completo) preliminar, no qual foram aplicadas
cargas em diversas dire¢des no local de insercido do implante. verificando que todas as defor-
magdes significativas ficaram concentradas muito préximas da regifio da carga aplicada. Nes-
sa condi¢do de carregamento, a regido dos dentes da frente foi simplificada, ja que também
ndo influencia nos resultados e diminui consideravelmente o custo computacional (em torno

de 70%, devido a irregularidades geométricas nessa regidao). Dessa forma, foi gerado um mo-
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delo local, obtido com seccionamento da mandibula global na regido de interesse para o clcu-
lo.

O modelo do implante foi inserido na regido cortical vestibular, entre o primeiro e o se-
gundo molares inferiores do lado esquerdo, de forma a simular a tragdo e/ou a intrusdo de um
molar do mesmo lado. Embora tenha sido utilizada densidade varidvel nessa regido, as consi-
deragdes para os tecidos utilizados, com relagdo a cortical e trabecular, foram de camada do
tecido cortical 1,7 mm e do tecido trabecular 9,7 mm. Portanto, o implante ficou inserido de
forma aproximada em 1,7 mm em osso cortical e 4,3 mm em osso trabecular (quando perpen-

dicular a face do osso; ver Figura A.LS).

Figura A.L.8 — Modelo para andlise local, representando um segmento da mandibula na regido

de molares inferiores do lado esquerdo
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APENDICE II

A.IL1 Introducdo ao projeto de proteses de quadril

Dentro da engenharia, existem ferramentas computacionais que podem auxiliar o desen-
volvimento de projetos de implantes 6sseos; nos quais as teorias de remodelamento 6sseo
(interno e externo) podem ser implementadas. A ideia principal € que as teorias de remodela-
mento dsseo sejam implementadas em modelos de simulagdo computacional e, dessa forma,
se consiga uma vida util maior aos componentes. Em aspectos de préteses femorais, a ideia de
tempo das proteses estd relacionada diretamente ao menor desgaste 6sseo possivel do pacien-
te.

Dessa forma, melhora a qualidade de vida e evita que o paciente tenha que trocar segui-
damente de préteses. Por esse motivo, julga-se necessario prever o comportamento 6sseo apos
a insercdo dos implantes dsseos, auxiliando no projeto dos mesmos.

Segundo Azevedo e Hippert Jr, 2002, dados mundiais revelam que entre 1940 e 1975,
aproximadamente, cem milhdes de implantes metdlicos foram colocados em seres humanos e
estima-se que, com 0s avangos tecnoldgicos e maior longevidade da popula¢do mundial, esses
nameros sejam proporcionalmente maiores. De acordo com Lima e Barone, 2001, a colocag¢io
de préteses, principalmente de quadril, vem se tornando cada vez mais frequente, consideran-
do que na época da sua pesquisa, estimou que 150 mil novas préteses de quadril sio realizadas
por ano nos Estados Unidos e 400 mil em todo o mundo.

O que ocorre, na pritica, ¢ que a incidéncia de falhas de implantes cirtrgicos durante o
uso ndo € rara (Azevedo e Hippert Jr, 2002), e torna-se cada vez mais necessdrio que os usud-
rios do sistema de satide. os hospitais e os profissionais da drea se acautelem em relagdo as
complicagdes que a falha de um implante cirtirgico pode causar. Ainda segundo Azevedo e
Hippert Jr, 2002, sabe-se também que as falhas podem ser desencadeadas por vdrios fatores:
selecdo do material, erros de projeto, produgdo e colocacdo do implante, falhas de reparagao
do osso. ou ainda a combinacdo desses fatores.

Entdo, um procedimento de otimiza¢do que leva em conta tais fatores, bem como a
aleatoriedade dos pardmetros envolvidos no processo, pode auxiliar diretamente no aumento
de tempo de vida das préteses.

As préteses de quadril, do ponto de vista estrutural, devem suportar uma carga dindmi-
ca por varios anos; qualquer falha ocasiona graves transtornos ao paciente. Quanto a geome-

tria, o que se busca é o formato mais préximo do mecanismo natural de transferéncia de car-
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gas. Isso se deve porque hd transferéncia de carga da regidio proximal para a regido distal do
fémur; os maiores modos de carregamento sdo compressao axial e flexdo. Com a prétese inse-
rida, a carga € transferida ao osso por forgas cisalhantes na interface do osso-implante [Joshi
et al., 2000].

Um ponto bastante importante que deve ser levando em conta ¢ o material com o qual
protese € construida. O projeto mecanico de préteses femorais € algo complexo ¢ muitos fato-
res devem ser considerados. Geralmente sdo construidas ligas de Titdanio (Ti6A14V) e Cromo-
Cobalto (CoCrMo e¢ CoNiCrMo) quando se referem a préteses ndo cimentadas e de aco

cirtirgico, em caso de proteses cimentadas.

A.IL.2 Implementac¢do do remodelamento 6sseo

A técnica de remodelamento ¢sseo, por envolver parimetros com comportamentos ndo
lineares em funcdo de varios fatores, tem complexa implementagdo. Inicialmente, a imple-
menta¢do de um modelo computacional de crescimento/reabsorc¢ao foi realizada para verificar
0 comportamento 0sseo, ap6s a inser¢do de uma prétese femoral; a demonstragio e verifica-
¢do da implementacdo das rotinas encontram-se em Corso, 2006. Outros detalhes também

podem ser encontrados em Garcia, 2002.

A.I1.3 Modelo 6sseo bidimensional

De forma a aferir as implementagdes do remodelamento ésseo, criaram-se modelos bi-
dimensionais idénticos aos encontrados na literatura, visando a garantir a validade da imple-
mentacdo. Dessa forma, a implementacdo foi dividida em duas partes. Primeiramente, a im-
plementacdo do modelo de remodelamento externo, ou seja, da geometria 6ssea, utilizou-se 0
mesmo modelo de Huiskes, de onde foram reproduzidas geometrias e condi¢des de contorno
abaixo demonstrados.

Pdde-se perceber que o comportamento foi muito similar ao da literatura, assim aferin-
do a implementagio do remodelamento 6sseo externo.

Para o remodelamento interno, tomando como base tomografias computadorizadas, foi
possivel ver a criagdo de pedestais de massa 6ssea na base e o enfraquecimento 6sseo no pes-

coco do fémur. Assim foi possivel realizar a validacdao da implementacio.



173

A exemplo do modelo isotrépico, a obtencdo das demais propriedades € por meio da

densidade aparente.

A.IL4 Implementacio do procedimento de remodelamento 6sseo em um modelo bidi-

mensional

O modelo bidimensional para andlise do comportamento dsseo ¢ similar ao utilizado
por Huiskes em umas de suas andlises. O modelo tem a sua forma mostrada na figura a se-
guir, onde foi implementado o remodelamento Gsseo interno. Segundo Aznar, 1999, o
remodelamento Gsseo interno tem uma relevante maior do que o remodelado externo no
quesito de perda déssea. Os valores que caracterizam esse modelo estdo representados na
Tabela A.IL 1. Para o osso, foi utilizada uma varia¢do gradativa na densidade, oscilando de

0,1 até 2 g/cc.

Tabela A.Il.1 — Propriedades efetivas utilizadas no modelo comparativo

Momento Fletor (M) (Nm) 1000
Moddulo de elasticidade do cimento (MPa) 2e3
Médulo de elasticidade da prétese (MPa) 2e5
Coeficiente de Poisson de ambos os materiais | 0,3

Foram utilizados fatores do remodelamento similares aos utilizados por Aznar, 1999,
partindo de dados experimentais. Sdo eles:

w' =50 MPa/dia (estimulo de referéncia), (A.4)
m =4,

¢ = 0.02 (um/dia) (MPa/dia) (velocidade constante),

w = 10 % (metade largura da zona morta),

At=1diae

k=1
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Prétese

Cimento

Osso
Densidade
2.0
y
rF 3
X 0.1

Figura A.Il.1 — Modelo bidimensional com condi¢des de contorno e densidade gradativa
(g/cc) inicial.

Para esse modelo, a teoria de remodelamento 6sseo foi implementada, e realizadas si-
mulag¢des de mil dias. O resultado estd apresentado na Figura A.IL2, e € importante salientar
que a tensdo gerada em razao do engaste foi desconsiderada para ndo interferir e gerar falsos

resultados, jd que se sabe que, em um osso real, esse tipo condi¢do de contorno ndo existe.

Inicial Final

Enfraquecimento
6sseo

Enrijecimento
bsseo (pedestal)

Figura A.Il.2 — Demonstra¢do da cria¢do do pedestal e do enfraquecimento 6sseo
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AL.ILS5 Otimizacao baseada em confiabilidade em um modelo bidimensional

Apos a verificacdo da implementacdo, e antes de partir para 0 modelo tridimensional
(que apresenta um custo computacional elevado), optou-se por utilizar o modelo bidimensio-
nal para RBDO apenas para analisar o comportamento da metodologia em um problema como
esse, pois sabe-se que ¢ apenas tedrico. Para esse caso, a fun¢iio objetivo a ser minimizada
serd a soma de dois termos:

— remodelamento 6sseo interno, referente a massa 6ssea, na qual é realizada uma
avaliagdo da perda 6ssea pela simula¢do de um determinado nimero de dias;

— remodelamento 6sseo externo, referente a diminuicio de geometria proxima a parte
superior do 0sso, em que a prétese foi implantada, no mesmo nimero de dias. O primeiro ter-

mo considerado é definido por:

1 & A.S)

Vo, i

onde V., e p, sdo respectivamente volume dos n Elementos Finitos, que discretizam 0 0ss0

apos a simulagdo da inser¢do da prétese pelo determinado nimero de dias (ou seja, com a pro-
tese sofrendo os carregamentos que antes eram somente 0ss0); V, € p, sdo respectivamente o
volume e a densidade do 0sso, logo apds a inser¢iio da prétese.

O segundo termo considerado ¢ em relagdo ao remodelamento dsseo externo, € € defi-

nido por:

no_.s A6
®, =lZvi. Wi, Wbl
n iy

Onde v, representa a distincia entre os nés da malha de Elementos Finitos do osso 1ni-

cial, com os nés da malha de Elementos Finitos do 0sso, ap6s a simulagio do remodelamento
6sseo. O termo w;, € 0 peso de ponderamento. em funcdo da distincia com a parte superior da

regifio. onde o osso foi cortado para inser¢do da prétese. a qual se sabe que pode ser critica

para perda dssea, e ¢ dado da seguinte forma:
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J,l' = ymin (AT)
H" =" o

1 “

— i
< max ) min

v, € a coordenada do i-ésine n6 da malha de Elementos Finitos que mapeiam o con-

torno do 0sso.

Entdo. a fun¢do objetivo fica estabelecida como:

D =P, +b, (A.8)

O primeiro temo da funcdo objetivo recebe sinal negativo, pois, como o objetivo € a
minimizacdo, quanto maior for esse termo (sem o sinal negativo), menor serd a perda 6ssea. Ja
o segundo termo recebe o valor positivo, pois 0 que se pretende ¢ que a geometria do 0ss0 se
altere 0 menos possivel.

Entretanto, o que se percebe sdo grandezas diferentes na fungiio objetivo; para resolver
esse problema, sio aplicados termos de adimensionalizagio da fungao.

Entdo, para a adimensionalizacdo, buscou-se um fator que pudesse servir de referéncia.
Foram encontrados valores para os termos da fun¢ido objetivo com os parimetros na metade
do intervalo, ou seja; (Limite Superior + Limite Inferior)/2. Esses parametros foram chamados

de @, ¢ ®,,,. A fun¢io objetivo ficou:

@, ®, (A.9)
e, =—-——,
T* P
refl ref2

[

Para esse caso, estabeleceram-se quatro parimetros de projeto do modelo apresentado

por Huiske. Sio cles:

(a) largura inferior;

(b) largura superior;

(¢) comprimento;

(d) modulo de elasticidade.

O intervalo de variagdo para os pardmetros utilizados na otimizag¢ao estdo apresentados

na Tabela A.11.2.
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Tabela A.IL2 — Intervalo de variacdo dos pardmetros a serem otimizados

Parametros a(mm) | b (mm) [ ¢ (mm) | d (MPa)
Limite inferior 3 10 50 30000
Limite superior 3 10 200 150000

As incertezas envolvidas no processo estdo apresentadas em Kayabasi e Ekici, 2008,
quando sdo citados parametros que influenciam diretamente na vida util da prétese, e a funcdo
estado limite estabelecida aqui se dard pela falha individual de algum dos termos mostrados
na Tabela A.IL3. Para essa otimizacdo, sdo utilizados: os indices de confiabilidade para a ten-

sao limite de fadiga do fémur ( £,); indice de confiabilidade com relagdo a tensdo cisalhamen-
to limite do fémur (4, ); indices de confiabilidade para a tensdo limite de fadiga do cimento
(B,); indice de confiabilidade com rela¢do a tensdio cisalhamento limite do cimento (3,). O

limite estabelecido ficou em 3.

Tabela A.IL.3 — Pardmetros utilizados para o cilculo da FEL

Variavel Distribuicao| Média |Desvio padrao
Tensdo limite de fadiga cimento (MPa) Lognormal | 798 4,47
Tensdo de cisalhamento limite cimento (MPa) Normal 30 2,7
Tensdo limite compressdo cimento (MPa) Normal 81,4 2,14
Tensdo de cisalhamento limite fémur (MPa) Normal 20 2,46
Tensao de compressao limite fémur (MPa) Normal 45 0,21
Tensdo limite de fadiga do fémur (MPa) Lognormal 15 0,26

Fonte: Kayabasi e Ekici, 2008.

Devido ao limite de compressio ser comparativamente mais alto do que o limite de
fadiga, ndo serd considerado neste cdlculo. O niimero de dias em que o cdlculo do remodela-

mento 6sseo foi analisado foi de 50 dias. periodo que pode ser facilmente redefinido.
A.IL6 Resultados e Discussoes sobre aplicacio de RBDO em protese bidimensional
Na Figura A.IL3 tem-se o fluxograma da implementag¢io do modelo de otimizagdo.

Nesse fluxograma é possivel perceber que o remodelamento 6sseo estd resumido. Para essa

otimiza¢do, como mencionado anteriormente, sdo calculados quatro indices de confiabilidade
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(B. 5,5, e B,), nos quais o fato de ndo atingir o valor estipulado como limite minimo gera

penalidades que sdo somadas a funcdo objetivo.

Iniciagdo de pardmetros

4

Procedimentos de otimizacao

Y

Valor das varidveis de projeto

Calculo da funcdo objetivo

o P

e ‘ e L
ref1 ref?2

Y

1) Geragdo do modelo
geométrico

2) Remodelamento
6sseo  de  Stanford

/Andlise por MEF.

Calculo dos indices de confi-

Y

abilidade (4, 8,,5; ¢ B,)

A

Y

Se (B) < (p)Limite, i=1...4.

Penalize funcio objetivo

P

D, . . + penalizagao

T* T
Senilo
CDT* :ch*
Fim Se

Atingiu algum cri-

tério de parada?

A

Sim

Figura A.IL.3: Fluxograma da implementa¢io de RBDO no modelo bidimensional, conside-

rando remodelamento 6sseo
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A evolugdo dos pardmetros ao longo da otimizagdo podem ser vistos na Figura A.IL4.

Comprimento (mm} x [teragdo < 10" Médubo Flasticidade x Tteragdn
190 T . - = 15; | . e
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Figura A.IL.4 — a) evolucdo do comprimento ao longo das iteragdes; b) evolugao do médulo

de elasticidade ao longo das itera¢des; c) evolugdo das larguras superior e inferior ao longo

das iteragdes; d) evolugdo do valor da fungdo objetivo ao longo das iteragdes; e) evolugdo do

valor da fung@o objetivo ao longo das iteragdes; f) grfico de convergéncia da malha.

A partir dos resultados, pode-se verificar que a metodologia RBDO implementada no

modelo bidimensional mostrou-se eficiente ao encontrar um ponto de minimo que ndo violas-

se a restricdo imposta para os indices de confiabilidades (8, B,, 5; e B,) . Para esta otimizagdo
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sdo utilizados: os indices de confiabilidade para a tenséo limite de fadiga do fémur ( £,); indi-
ce de confiabilidade com relagdo a tensio cisalhamento limite do fémur ( 3, ); indices de con-
fiabilidade para a tensdo limite de fadiga do cimento ( ,); indice de confiabilidade com rela-
¢do A tensdo cisalhamento limite do cimento ( £, ), nos quais o limite estabelecido ficou em 3.

Os indices de confiabilidade relacionados & tensdo de compressio (tanto para o fémur, como
para o cimento) ndo foram considerados uma fez que a tensdo limite ¢ consideravelmente
maior que as demais.

Também € importante comentar que o método chegou até o limite da restricdo para o
indice de confiabilidade para fadiga do cimento, € o encerramento do algoritmo foi dado pelo

limite maximo de avaliagdes da fun¢do objetivo.



