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Resumo

Problemas de otimizagao sao comuns em diversas édreas. Na engenharia, por exemplo, estes
estao sendo modelados considerando complexidades que, até entao, eram descartadas.
Isso, com o intuito de simplificar as simulagoes durante o processo de busca das solugoes
otimas. Os softwares comerciais, boa parte deles, consolidados no mercado passam a ser
alternativas atraentes nas analises dos problemas de otimizagao que demandam anélises
mais complexas. O uso dos mesmos evita a implementacgao de c6digos computacionais que
suportam modelagens complexas como as requeridas em varios problemas de otimizagao
em dindmica dos fluidos, por exemplo. Pretende-se neste trabalho realizar a integracao de
ferramentas computacionais para a solucao de problemas de otimizacao em engenharia.
Utilizou-se o softwares comercial Abaqus® como ferramenta de simulacio computacional
e a linguagem de programacgao Python, além disso, um algoritmo genético serd usado
como ferramenta de busca juntamente com um método de penalizacao adaptativa. Os
experimentos iniciais sao realizados em problemas de otimizag¢ao comumente encontrados
na literatura, mostrando a integracao desejada. Com isso, espera-se estudar os problemas

de otimizacao de maior complexidade, que é o objetivo principal deste trabalho.

Palavras-chave: Otimizacao, Algoritmos Genéticos, Python, Abaqus®.



Abstract

Optimization problems are common in many areas. In engineering, for exemple, these
are modeled considering complexities that, until then, were discarded. That, in order to
simplify the simulations during the process of searching for optimal solutions. Commercial
software, most of them, consolidated in the market become attractive alternatives in the
analysis of optimization problems that require more complex analysis. The use thereof
prevents the implementation of computer code that support complex modeling as required
for various optimization problems in fluid dynamics, for exemple. It is intended in this
work realize the integration of computing tools to solve engineering optimization problems.
We used the commercial software Abaqus® as computational simulation tool and the
Python programming language, besides that, a genetic algorithm is used as a search
tool together with an adaptive penalty method. Initial experiments are performed in
optimization problems commonly found in the literature, showing the desired integration.
Thus, it is expected studying optimization problems of greater complexity, which is the

main objective of this work.

Keywords: Optimization, Genetic Algorithms, Python, Abaqus®.
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1 INTRODUCAO

1.1 Apresentacao do tema

Engenheiros normalmente buscam criar projetos com desempenho méximo e/ou
um custo minimo dos mesmos. Estes requisitos podem ser alcancados modelando-se estes
projetos como problemas de otimizagcao.

Além da experiéncia do projetista ou conjunto de projetistas, os processos de
otimizacao auxiliam consideravelmente a busca das melhores solugoes almejadas para
os projetos. Por outro lado, nao se deve desprezar a experiéncia dos projetistas que
podem introduzir conhecimento nos processos de otimizagao, baseados nas suas praticas
consolidadas facilitando o processo de busca.

Assim, um projeto otimizado é aquele que apresenta o melhor custo e o melhor
desempenho possiveis. A busca das melhores solucoes entre tantas combinagoes possiveis
demandaria um processo de tentativa e erro ou busca exaustiva que na sua grande maioria
¢é extremamente custoso podendo demandar um tempo indisponivel. Para contornar estes
problemas surgiram, entao, os algoritmos de otimizacao. Nao pretende-se apresentar neste
texto uma classificagao extensa dos algoritmos de otimizacao. Mais adiante sera ilustrada

uma visao geral das principais técnicas de otimizacao.

1.2 Problemas de otimizacao

Os problemas de otimizagao em engenharia, na sua grande maioria, estao sujeitos
a restricoes que devem ser atendidas pelas solugoes encontradas nos processos de otimiza-
¢ao. As restri¢oes atendidas garantem a viabilidade das solucoes, nao colocando em risco
o projeto adotado apds a otimizagao e com a méaxima economia possivel.

E facil observar que atender a todas as restricoes, desde as mais faceis até di-
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ficeis, com o menor custo possivel sao aspectos conflitantes na formulacao do problema
de otimizacao. Por exemplo, minimizar o volume de uma viga sujeita a deslocamentos e
tensoes maximas implica em diminuir massa, diminuir custo e diminuir rigidez. Diminuir
rigidez implica em aumento de deslocamentos e tensoes.

Para ilustrar, na otimizacao estrutural, estas restricoes referem-se tipicamente
a deslocamentos maximos, tensoes maximas, frequéncias naturais de vibracao minimas
entre outras tantas.

Dentre os diversos problemas encontrados, existem os problemas que possuem
uma grande complexidade para alcancar as solugoes 6timas ou as solugoes proximas das
otimas, devido ao seu alto nivel de detalhamento e/ou na dificuldade de resolvé-lo. Em
razao da necessidade de considerar cada vez mais as condigoes reais de um projeto na
modelagem do problema de otimizagao em engenharia, os métodos cléssicos de otimizacao
passaram a ter aplicacao restrita. Esta complexidade pode demandar fungoes objetivo e
restri¢oes nao diferenciaveis limitando, entao, a aplicacao de varios métodos classicos de
otimizacao.

Vérios algoritmos de otimizacao dependem da avaliagao de um conjunto de so-
lugoes candidatas durante a busca e um exemplo sao os algoritmos populacionais. Estes,
em geral, sao algoritmos de ordem zero que nao demandam derivadas das fungoes objetivo
e nem das restricoes. Dependendo do grau de complexidade do problema a busca pode
demandar um alto custo computacional.

Por outro lado, tal complexidade pode desencorajar o desenvolvimento, a im-
plementagao e o uso de ferramentas computacionais domésticas demandando-se o uso
de ferramentas comerciais consolidados no mercado. Nem sempre sao disponibilizados
nestas ferramentas comerciais os desejados modulos de otimizacao o que nao impede o
seu uso como simulador das solugdes candidatas na otimizagao. Os problemas que serao
abordados neste trabalho apresentarao um razoavel grau de complexidade que motivara a
integracao de ferramentas computacionais domésticas e comerciais como sera apresentado

mais adiante neste texto.
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1.3 Justificativa

E de grande importancia que um projeto consiga garantir um bom desempenho
durante a sua vida util, independente do seu grau de complexidade. Além disso, a busca
por projetos otimizados se torna altamente atraente em razao da forte possibilidade de
minimizagao dos custos dos materiais utilizados sem perda de seguranca.

Ressalta-se que as questoes ambientais sao importantes neste processo nos quesi-
tos referentes a diminui¢ao do uso exagerado de matéria prima cada vez mais escassa.

Ainda existem problemas de otimizagao encontrados na engenharia com um alto
grau de complexidade que até hoje, foram resolvidos através de consideraveis simplifi-
cagoes no modelo ou simplesmente nao foram abordados devido a falta de ferramentas

capazes de realizar simulagoes mais préoximas de um projeto real.

1.4 Objetivos

Pretende-se neste trabalho investigar a integragao de ferramentas computacionais
para a solugao de problemas complexos de otimizacao encontrados na engenharia, assim
como problemas estruturais e de dinamica dos fluidos, utilizando o softwares comercial
Abaqus® como ferramenta de simulacio computacional. Utilizou-se a linguagem de pro-
gramagcao Python para a integracao e a implementagao do algoritmo de otimizacao, o qual

se refere a um Algoritmo Genético.

1.5 Organizacao do texto

O Capitulo 2 é destinado a revisao bibliografica, apresentando uma breve classifi-
cacao dos métodos de otimizacao, os conceitos sobre a teoria da evolugao e uma introducao
aos algoritmos genéticos juntamente com trabalhos relevantes encontrados na literatura.

Além disso, o uso de simuladores para tratamento de problemas complexos, a formulacao
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de problema de otimizagao e, por fim, uma breve descri¢cao sobre tratamento de restrigoes.

No Capitulo 3 encontram-se informagoes sobre a metodologia utilizada para todo
o desenvolvimento deste trabalho, destacando os problemas de otimiza¢ao em engenharia e
a integracao das ferramentas computacionais para otimizagao, mostrando detalhadamente
todo o processo entre o simulador e o algoritmo de otimizagao implementado. O Capitulo 4
apresenta os experimentos numéricos realizados durante o desenvolvimento deste trabalho
e, por fim, as conclusdes sao apresentadas no Capitulo 5 com propostas de trabalhos

futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisao bibliografica desta secao focara em uma sintese dos trabalhos de otimi-
zagao através de uma cronologia que contempla os publicagoes pioneiras e o estado da arte.
Além disso, seré feito o levantamento dos algoritmos de otimizagao, em especial, as meta-
heuristicas bioinspiradas como os Algoritmos Genéticos. Pretende-se fazer também um
levantamento sobre as ferramentas comercias para a simulacao dos modelos pretendidos

com foco no Software Abaqus® e a sua integracdao com outros tipos de codigos.

2.1 Uma breve classificacao dos métodos de otimizagao

Nao pretende-se neste texto nenhuma tentativa de esgotar a apresentagao e dis-
cussao de todos métodos de otimizacao disponiveis para as suas aplicagoes. Na Figura
2.1, extraida de (Carvalho et al., 2014) e adaptada de (Gandomi et al., 2013), mostra-se
uma classificagao bastante informativa acerca dos métodos mais usuais e consolidados na

literatura. A técnica a ser usada neste trabalho sao os Algoritmos Genéticos.



Métodos de busca randémica
Método do Hooke e Jeeves
Método de Powell

Busca Exaustiva Método de Nelder e Mead

mz:gggsggfﬁ]’t’;egﬁ’:néo Meta-heuristicas (AG, PSO, SA)

Etc. P Etc. Método da descida ingrime
Método do gradiente
conjugado
Método de métrica variavel
Etc.

Método de Newton
Etc.

Funcgéo de penalizagéo interior
Funcéo de penalizagéo exterior
Etc.

Fully stressed
Densidade uniforme de energia de tensao
Etc.

Método Simplex
Etc.

B Programacéo geométrica (PGM)
Programagao quadratica (PQ)
Programacéo linear sequencial (PLS)
Programagao quadratica sequencial
Métodos de aproximagao (PQS)
Metodologia de superficie de resposta
Etc.
Métodos Branch e Bound (BBM) Método da projegdo do gradiente

Etc. i L o Método do gradiente reuzido
Métodos de diregOes factiveis Etc.

Algoritmo Genético (AG)
Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO)
Meta-heuristicas Recozimento Simulado (SA)
- Etc.

Figura 2.1: Classificacdo das técnicas de otimiza¢ao numérica, extraida de (Gandomi et al., 2013) e adaptada de (Carvalho et al., 2014).
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2.2 Selecao natural

De acordo com a Teoria da Evolu¢ao (Darwin, 1859), a luta pela sobrevivéncia dos
seres vivos é de grande relevancia para a tese da selecao natural. Desta forma, qualquer
transformacao apresentada em um ser vivo tem como o objetivo tentar lhe dar vantagens
na sua luta pela sobrevivéncia. Algumas destas transformacoes podem ser benéficas e
conceder ao individuo maiores chances de se manter vivo e reproduzir, ou podem ser
transformacoes indesejaveis causando talvez a sua morte.

Pode-se observar que na natureza, em um cenario de recursos limitados, existe
uma competicao entre todos seres vivos, acarretando um grande equilibrio sobre a quan-
tidade de individuos que uma regiao pode conter. Isso nos leva a pensar que nenhum
individuo pode se reproduzir infinitamente em uma regiao, pois desta forma a regiao se-
ria preenchida por individuos de uma mesma descendéncia e com isso nao existiria uma
selecao natural, contradizendo que os seres lutam para poderem se reproduzir mantendo
as suas herancas genéticas. Doencas, predadores, quantidade de recursos sao meios de
controle populacional e de selecao natural em uma regiao, onde apenas os seres mais
capacitados conseguem sobreviver.

A selecao natural leva a diversas extingoes, pois a luta pela sobrevivéncia tem
como objetivo selecionar os individuos mais fortes para a sua manutencao na populacao
e diminuindo as chances de sobrevivéncia dos menos aptos para tal. Logo, pode-se perce-
ber que todos os seres vivos estao em frequente concorréncia para sobreviver e qualquer
transformacao que possa lhe dar vantagens acarreta em maiores chances de se reproduzir
e essa selecao deixa a espécie cada vez mais forte, uma vez que a natureza opta apenas
em apurar os bons desempenhos.

Toda mudanga em um individuo é inicialmente local, mas se esta mudanca estimu-
lar uma melhoria da espécie, em pouco tempo surgiria um pequeno grupo de reproducao
que espalharia estas novas caracteristicas por uma grande regiao. Isso leva a concluir
que pequenas modificagoes se acumulam caso sejam vantajosas e acabam se realcando
de geragao em geracao, levando esses individuos a se adaptarem a qualquer habitat caso

possuam caracteristicas que levem a sua sobrevivéncia. Os descendentes que sofreram
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modifica¢oes de uma espécie podem se reproduzir e habitar diferentes regices, levando em
conta que pode ocorrer luta por sobrevivéncia com outros seres que ja habitam a regiao.

Os aspectos relativos & Teoria da Evolugao ilustrados aqui foram inspiracao a
criagao dos Algoritmos Genéticos que serao a maquina de busca utilizada para a obtencao

das solucoes dos problemas de otimizacao estrutural estudados neste trabalho.

2.3 Algoritmos genéticos

Com o passar dos tempos, a teoria da evolucao se transformou nas ideias apresen-
tadas por Darwin sobre a sele¢ao natural junto com a genética, criando entao o principio
béasico da Genética Populacional, onde a versatilidade entre os individuos de uma po-
pulagao é gerada através da recombinacao genética dos pais e pelo acontecimento das
mutacoes. Com base nestas informacgoes, foram feitas pesquisas sobre a utilizagao da
teoria da evolugao em problemas de otimizacao, utilizando o processo evolutivo para se
encontrar as melhores solugdes de um problema e em aprendizado de maquina (Holland,
1975). Foi entao definido que cada solu¢do para um determinado problema seria um in-
dividuo e o conjunto de possiveis solugoes seria a populacao, de forma que as melhores
solugoes da populacgao possam se “reproduzir”’, ou seja, sofrem uma combinagao gerando
uma nova solucao para o problema em uma geracao seguinte. Logo, os algoritmos genéti-
cos tendem a gerar solugoes cada vez melhores a cada geracao, convergindo sempre para
melhores solugoes.

Os algoritmos genéticos foram imaginados por John Holland nos anos 70, na Uni-
versidade de Michigan. Ele acreditava na possibilidade de criagao de um algoritmo capaz
de resolver problemas complexos inspirando-se na teoria da evolucao. Ele se concentrou
em dois pontos fundamentais: abstrair e explicar rigorosamente os processos adaptati-
vos dos sistemas naturais e fazer implementagoes computacionais para simular sistemas
artificiais mantendo os mecanismos importantes dos sistemas naturais (Goldberg, 1989).

Sem perda de generalidade, os AG’s podem ser definidos como procedimentos de
busca baseados na genética e selecao natural das espécies. Eles combinam o conceito de

sobrevivéncia artificial por meio de testes de classificacao. Os operadores genéticos sao
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inspirados na natureza formando um mecanismo eficiente de busca. Testes de classifica-
¢ao através da informacao das aptidoes dos individuos na populagao tém como objetivo
identificar as diferencas entre os melhores e os piores individuos pertencentes a uma po-
pulagao.

John Holland elencou trés aspectos importantes na construcao de um AG: o
cromossomo, o individuo e a populagao. Ele buscava uma maneira de codificar um cro-
mossomo que representasse um individuo e uma populacao. O alfabeto binério foi a sua
primeira representagao e é considerada a mais cléssica de todas. O alfabeto binério é
composto de 0’s e 1’s representando artificialmente um “codigo genético”.

Um conjunto de individuos define uma populacao e estes sao codificados por seus
cromossomos e que serao submetidos a avaliagdes impostas pelo meio em que vivem. Os
individuos serao classificados por algum critério baseado nos seus desempenhos permitindo
a identificacao dos mais aptos a sobreviverem e se reproduzirem. Apos a classificacao, trés
operagoes bésicas sao feitas sobre a populacgao: a selegao, a recombinagao e a mutagcao.
Os genitores (pais) sao escolhidos pelo operador de sele¢do em que sobre eles atuaram
os operadores de recombinacao e mutacgao. Imaginando-se que os pais sao bons e estao
entre aqueles que apresentam as melhores aptidoes, espera-se que os seus filhos também
o sejam, representando boas solugoes na proxima geragao. Assim, a populacao evoluira
para uma solugao desejada.

Um algoritmo genético pode ser identificado por cinco aspectos fundamentais:
1. uma codificagao genética de solu¢oes para o problema;
2. um procedimento para criar uma populacao inicial de solucoes;
3. uma fungao de avaliacao que retorna a aptidao de cada individuo;

4. operadores genéticos que manipulam a codificagao dos pais durante o processo de

reproducao dando origem a novos individuos;

5. parametros a serem utilizados no algoritmo durante os processos de reprodugao e

mutagcao.

E ainda, colocados da seguinte forma (Davis, 1996):
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1. Inicializar uma populagao de cromossomos;

2. Avaliar cada cromossomo na populacao;

3. Criar novos cromossomos através da troca de material genético entre cromossomos;
4. Remover membros da populagao para dar lugar a novos cromossomos;

5. Avaliar os novos cromossomos e inseri-los na populacao;

6. Se o procedimento convergiu, terminar, se nao, voltar ao passo 3.

Um pseudo—codigo que representa um algoritmo AG na sua forma genérica pode
ser escrito como:
Algoritmo Genético genérico
Inicialize a populagao
Avalie individuos na populagao
Repita
Selecione individuos para reprodugao
Aplique operadores de recombinacao e mutacao
Avalie individuos na populacao
Selecione individuos para sobreviver
Até critério de parada satisfeito
Fim
Desta forma, a utilizacao de algoritmos genéticos para solucao de problemas da
engenharia se torna uma ferramenta muito atrativa, ja que diferente dos métodos classi-
cos que tém aplicagoes limitadas, os algoritmos genéticos conseguem identificar solucoes
globais, podendo convergir para a solugao do problema e nao para uma solucao local.
Além disso, eles nao possuem dominio de aplicagao restrito e pode resolver problemas que
envolvam variaveis continuas e discretas. As fung¢oes objetivos nao precisam ser continuas
ou diferenciaveis e nao é preciso informar um ponto factivel para que a procura da solu-
¢ao ocorra. A utilizagdo da programagao paralela em algoritmos genéticos é totalmente

recomendada. Com isso, pode-se concluir que tem-se uma 6tima técnica de otimizagao
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para ser utilizada em problemas encontrados nao somente na engenharia estrutural, mas

também em diversas areas.

2.4 Simuladores

Nos algoritmos de otimizacao faz-se necessario avaliar uma solucao candidata
para a obtengao da qualidade da mesma, como visto no item anterior, e comparé-la
com as demais, por exemplo, no algoritmos populacionais. A avaliagao das solugoes em
problemas de otimizacao encontrados na engenharia nem sempre sao triviais. Pode-se
demandar uma anélise complexa que dependera de simuladores e, também, demandar um
tempo razoavel. Estas analises além de retornarem a qualidade da solucao em questao
informa também se as restrigcoes impostas ao problema sao satisfeitas ou nao.

Face ao desejavel grau de complexidade que torna a simulacao de uma solucao
mais proxima de um projeto real, pode-se demandar o uso de simuladores que suportam
modelagens complexas acarretadas por estas analises. Uma possibilidade ¢ a utilizagao da
ferramenta chamada Abaqus®, que é capaz de simular varios problemas da engenharia.
Existem vérios autores que utilizam simuladores como o Abaqus® para a analise das
solugdes candidatas em algoritmos de otimizagao (Johnsen, 2013; Lanes and Greco, 2013),

que também é um dos objetivos deste trabalho.

2.5 A formulacao do problema de otimizacao

Um problema de otimizacao PO esta sempre associado a um problema de minimizagao ou
maximizacao de uma ou mais fungoes. No caso de minimizagao o PO pode ser colocado

da seguinte forma:

min f(z) = f(z1, 22, T3, ..., Tp)
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onde a minimizacao da funcao f(x), z € IR", é equivalente & maximizagao da fungao g(z),

onde g(x) = —f(z). Assim, tem-se:
minimo f(z) = maximo g(x) = maximo {— f(x)}

As fungoes f(x) e g(x) sdo conhecidas como fung¢des objetivo e representam a quantidade
que se deseja minimizar ou maximizar, respectivamente.
O problema de otimizagao pode ser formulado matematicamente da seguinte

forma:

min/max f;(z) parai = 1,...M
submetido a g;(z) < Oparai=1,...p
hi(x) = Oparai=1,...q

r € XCR"

X = {mElR":xiLgxigin, i:1,2...n}

O vetor x é designado como o vetor de incégnitas ou vetor de variaveis de projeto,
fi(z) sao as fungoes objetivo e g;(x) e h;(x) sdo as restrigoes de desigualdade e igualdade,
respectivamente, e estas podem ser fungoes lineares ou nao lineares do vetor de variaveis
de projeto.

A otimizagao com restrigoes é mais complexa e pode requerer estratégias espe-
cificas na formulagao do problema para que essas sejam satisfeitas. O conjunto X é um
paralelepipedo em IR" definido pelos limites inferior e superior pré-estabelecidos para as
variaveis de projeto. Um vetor z € X que satisfaz a todas essas restricoes é chamado de
uma solucao factivel do problema. O conjunto de todas as solugoes factiveis é chamado
de regiao factivel.

A solugao do problema de minimizacao é dita solu¢ao 6tima e existindo mais de
uma solucao 6tima estas sao ditas solugoes 6timas alternativas. O conjunto de variaveis

de projeto que proporciona o menor valor da fungao objetivo — no caso de minimizacao —
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entre todas as combinacoes possiveis entre os valores das variaveis, é chamado de minimo
global. Em geral, é dificil afirmar que tal valor é global devido & possibilidade de existéncia
de vérios minimos locais e, assim, somente um deles seré o global. O que pode-se afirmar
¢é que o valor encontrado é minimo numa vizinhanca do espaco de busca.

Um exemplo de minimizacao de uma funcao linear com 8 variaveis de projeto e

contendo 6 restricoes de desigualdade pode ser escrito na forma:

max f(z) = o1 + x2 + x3
submetido a
—140.0025 (24 + ) <0
—140.0025 (25 + 27 —x4) <0
—140.01(zg —x5) <0
—x126 + 833.33252x4 4+ 100z, — 83333.333 < 0
—xox7 + 125025 + o4 — 125024 < 0

—x3xg + 1250000 + z3x5 — 250025 < 0

Com o espago de busca limitado por:

100 < 2; < 10000, 1000 < z; < 10000 (i = 2,3) e 10 < z; < 1000 (i = 4, ..., 8)

Um outro exemplo de minimizagao de duas fungoes quadraticas com 2 variaveis

de projeto e contendo 2 restricoes de desigualdade pode ser escrito na forma:

min f(z) = 4(z? + 23)
min fo(z) = (1 — 5)* + (x5 — 5)?
submetido a

(ry —5)2+ 25 —25<0

Com o espacgo de busca limitado por:

0<z2;<5e0<25<3
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2.6 Tratamento de restricoes

Em geral, problemas de otimizagao com restricoes, comumente encontrados em
engenharia, podem demandar dificuldade na busca por solugoes vidveis que atendam a
todas as restricoes.

Existem varias técnicas para o tratamento de restricoes e, entre elas, uma bastante
utilizada é a que faz uso de fungoes de penalizagao. Estas sao largamente utilizadas nas
metaheuristica bioinspiradas que foram criadas para resolver problemas sem restri¢oes.
Dessa forma, os problemas com restri¢coes sao transformados em problemas sem restri¢oes
através da introducgao de fungoes de penalizacao.

A funcao aptidao modificada, em um problema sem restri¢oes, pode ser colocada

na seguinte forma:

F(x) = f(x) + penal(x)

Na maioria dos métodos a parcela penal(z) é simplesmente um parametro, uma fungao
ou um conjunto de fungoes de penalizacao, que diferem entre si de acordo com o método
e a maneira em que sao aplicados a solugoes infactiveis.

Um problema padrao de otimizagao com restricoes em R"™ pode ser dado como
um problema de minimizagao de uma dada fungao objetivo f(x), onde x € R™ é um vetor
de variaveis de projeto/decis@o, submetidos a restri¢oes de desigualdades g,(z) > 0, p =
1,2,...,p bem como restrigoes de igualdades hy(x) = 0, ¢ = 1,2,...,q. Além disso, as
variaveis podem estar submetidas aos limites do espaco de busca zF < z; < 2V mas, este
tipo de restri¢ao ja é uma restricao “natural” a ser considerada no algoritmo genético.

Técnicas de penalizagao podem ser classificadas como multiplicativas ou aditi-
vas. No caso multiplicativo, um fator positivo p(v(z),T’) é introduzido com o objetivo
de “amplificar” o valor da funcao aptidao de um individuo infactivel em um problema
de minimizagdo. Pode-se ter p(v(z),T) = 1 para uma solu¢do candidata factivel x e
p(v(x), T) > 1 para uma solucao infactivel. No caso aditivo, ¢ somado uma valor obtido
através do nivel de penalizacao de um individuo infactivel.

Basicamente, o que é feito é penalizar um individuo que nao satisfaz alguma
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restricao do problema de forma que o individuo que violar mais recebera uma penalizac¢ao
maior e o que violar menos recebera uma penalizacao menor. Por exemplo, em um
problema de maximizacao, os individuos inviéveis receberam um valor de forma a diminuir
o valor da sua funcao objetivo e em problemas de minimizacao, os individuos invidveis
receberam um valor de forma a aumentar o valor da sua func¢ao objetivo. Estas técnicas
podem ser estéticas, dinamicas ou adaptativas.

Neste trabalho serd usada uma técnica de penalizacao adaptativa que é conhecida
como APM - Adaptive Penalty Method (Barbosa and Lemonge, 2002). O método consiste
em adaptar o valor dos coeficiente de penalizacao de cada restricao do problema utilizando
as informagoes obtidas através da populagao. Desta forma, para cada geracao do algoritmo
genético, é possivel penalizar solugoes infactiveis de acordo com o conjunto de possiveis
solugbes atuais, ou seja, de acordo com a populagao existente na geragao. Caso a solugao
avaliada seja factivel, o método retornard exatamente o valor da funcao objetivo, mas
caso contrario, se a solugao for infactivel, deve-se realizar algumas verificacoes.

Para avaliar uma solugao infactivel, deve-se verificar se a sua fungao objetivo é
maior do que a média das fungao objetivo da populacao. Se ela for maior, deve-se indicar
que a solucao infactivel tem um valor igual a sua propria fungao objetivo acrescida das
penalizacoes de cada restricao violada. Por outro lado, caso ela seja menor, deve-se indicar
que a solucao tem um valor igual & média da fungao objetivo da populagao acrescida das
penalizac¢oes de cada restri¢cao violada. O APM é formulado pelas equagoes a seguir.

Em (Barbosa and Lemonge, 2002), Barbosa e Lemonge propuseram um método
livre de parametros a serem definidos pelo usuario. O método adaptativo usa informacgoes
da polulagao como a média da funcao objetivo e o nivel de violagao de cada restricao
durante a evolugao.

A fungao aptidao pode ser escrita como:

f(z), se x é factivel,

J(x) 4+ 227 kjvi(x)  caso contrario
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onde

Fy o d T e £ > (), o

<f (96)> caso contrario

a (f(x)) e a média da funcao objetivo na populagao atual.

O parametro de penalizacao é definido em cada geracao por:

ks — |<f(w)>|% 22)

e (v(z)) é a violagao da [-th restrigdo média sobre a populacdo atual. Denotando por pop

o tamanho da populacao, pode-se escrever:

o | fi’if(m’ﬂ poplei
k] - eril[ pop QZ J( ) (23)

ioy v(z')] i1

A ideia do método é de que valores de coeficientes de penalizacao devem ser
distribuidos de uma forma em que as restricoes mais dificeis de serem satisfeitas devem

ter valores relativos de coeficietes de penalizacao mais altos.
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3 INTEGRACAO DAS FERRAMENTAS

O estudo desenvolvido neste trabalho envolve uma abordagem para solugao de
problemas através de um levantamento de informacoes tedricas bésicas na literatura que
serao suficientes para a implementagao e solugao dos problemas propostos.

O enfoque principal desse trabalho é a utilizacao de métodos de otimizagao vol-
tada diretamente para problemas encontrados na engenharia. Desta forma, seré utilizado
uma biblioteca desenvolvida para linguagem Python de algoritmos evolucionarios com o
objetivo de utilizar os ingredientes bésicos de um algoritmo genético como os operadores
de selecao, crossover e mutagao. A escolha da linguagem Python foi devido a facilidade de
integracao com o software Abaqus®, visto que o mesmo possibilita execucdo de scripts em
Python. Para garantir que o algoritmo genético implementado gere solugoes esperadas,
foram realizados alguns testes preliminares em problemas de otimizacao sem restricao,
obtendo os resultados esperados.

Os algoritmos genéticos foram desenvolvidos para otimizacao de problemas sem
restri¢oes, tornando necessario a utilizacao de técnicas de penalizacao para individuos
que nao satisfazem as restrigoes. Assim, foi implementado e integrado ao AG um método
de penalizagao adaptativa conhecido como APM para o tratamento de problemas com
restri¢oes. Por ser um método adaptativo, o algoritmo nao fica dependente de parametros
definidor pelo usuario. Foram realizados alguns testes preliminares em problemas de
otimizacao com restri¢ao, obtendo os resultados esperados.

Existem diversos problemas na engenharia que necessitam otimizar mais de uma
fungao objetivo simultaneamente, o que traz a necessidade do tratamento dos mesmos.
Muitos métodos convertem o problema original com miiltiplas fungoes objetivos em um
problema com uma tnica funcao objetivo, o que torna possivel a utilizacao do AG. No
entanto, nao pretende-se neste texto apresentar todos os métodos para o tratamento de
problemas multiobjetivos. No Capitulo 4 seréd utilizado um dos métodos para a solugao

dos experimentos multiobjetivos.
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Como os problemas que serao abordados neste trabalho vao fazer uso de simula-
dores para obter informacoes necessarias para sua otimizacao, foi desenvolvido um script
em Python para interligar o algoritmo genético e o simulador Abaqus®. Sendo assim,
é possivel construir o problema que se deseja otimizar no software Abaqus® e resolvé-lo
para cada individuo gerado pelo algoritmo genético, obtendo as informacoes necessérias
para informar se o mesmo ¢ viavel ou nao.

O desenvolvimento de qualquer modelo utilizando o software Abaqus® pode ser
feito através de duas maneiras, sendo uma delas utilizando uma interface grafica e a outra
por meio de script utilizando suas bibliotecas, implementadas em Linguagem Python.
Tudo que é desenvolvido na interface grafica pode ser feito no script e o inverso também
é valido. Apesar dessas bibliotecas possuirem métodos que possibilitam a implementacao
de um modelo, seu uso direto é desmotivador, dado a complexidade e o grande trabalho
de desenvolvimento requerido.

Uma forma pratica adotada neste trabalho é a utilizagao da interface grafica
do software para a constru¢ao de um modelo base do projeto a ser otimizado, podendo
ser salvo como um script Python. Nele estard contido toda a sequéncia de instrugoes
necessarias para a criagao do modelo utilizando os métodos encontrados nas bibliotecas.

Através deste script é possivel identificar o que cada método faz na sequéncia de
instrugoes, tornando assim mais simples a automatizacao do script de um modelo base
para um modelo geral por meio de passagem de parametros. Um exemplo simples é
mostrado no algoritmo da Figura 3.1, onde a primeira fungao representa o script vindo

do software e a segunda a modificacao realizada para torna-lo geral.

desenha_retangulo():
mdb.models[ 'Model-1"].sketches[' profile '].rectangle(
point1=(0.0, 0.0), point2=(350.0, 80.0))

desenha_retangulo_geral(x1,y1,x2,y2):
mdb.models[ 'Model-1"].sketches[' profile '].rectangle(
pointl=(x1, y1), point2=(x2, y2))

Figura 3.1: Exemplo de Criacao de um Retangulo por script.

Desta maneira, pode-se criar um script de um determinado problema de otimiza-
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¢ao onde as solugoes candidatas do AG sao passadas por parametro, possibilitando assim
a analise de diferentes solugoes.

Apés a execucao do script para uma determinada solucdo candidata, o Abaqus®
escreve um arquivo no disco com a extensao “.odb” (output database) contendo os dados

de saida da simulacao, conforme apresentado na Figura 3.2.

Inicia
Algoritmo

Individuo

Algoritmo Simulador
Genético Abaqus

AG
Termina

Lendo Salvando

Resultados Resultados

Saidas do
Algoritmo
Genético

Fim do
Algoritmo

Figura 3.2: Fluxograma da Integracao Computacional.

Os arquivos com extensao “.odb” sao arquivos de banco de dados associados ao
Abaqus®. Faz-se necessério a criacdo de uma interface capaz de realizar a leitura do
mesmo, para que se possa extrair os resultados da simulagao. A biblioteca disponibilizada
pelo Abaqus® possui métodos que possibilitam o acesso das informacdes encontradas no
arquivo, visto que estes arquivos nao pertencem a um formato padrao de banco de dados.

Depois que os valores da simulagao sao lidos do arquivo ODB, estes sao utilizados
para a avaliacao da solucao candidata. Isso se repete para todas as outras solugoes
candidatas do problema, até que o AG termine todas as suas avaliagoes.

O Abaqus® ¢ um software comercial para analise por elementos finitos, apresen-
tando uma interface grafica que é altamente recomendada na construcao do problema,

mas nao recomendada durante o processo de otimizacao, visto que demandaria um alto
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custo computacional desnecesséario para renderizacao dos diferentes individuos da popu-
lacao. Desta forma, é possivel realizar chamadas ao software Abaqus® sem a necessidade
de utilizar a interface gréfica, reduzindo o tempo de cada simulagao consideravelmente.

O software Abaqus® néo foi desenvolvido para este tipo de abordagem, e por este
motivo, durante todo o processo de otimizacgao, é necesséario realizar escritas e leituras em
disco, o que torna o processo lento, visto que isto ocorre para cada individuo da populacao.

Uma possivel estratégia para minimizar cada vez mais o tempo de escrita e leitura
em disco é a utilizagdo de um SSD (Solid-State Drive) ou até mesmo um disco virtual
criado utilizando uma parcela da memoria ram. Como a escrita e a leitura sao mais
rapidas nestes dispositivos, o tempo para avaliar um individuo sera menor, diminuindo o
custo computacional.

Desta forma, neste trabalho foi implementado um ferramental capaz de solucionar
diversos problemas encontrados na engenharia, independente da presenca de restricoes,

multiplas fungdes objetivos e/ou alta complexidade.
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4 EXPERIMENTOS NUMERICOS

Para validacao da integragao das ferramentas computacionais, foram realizados
alguns experimentos numéricos envolvendo problemas encontrados na engenharia. Inicial-
mente foi tratado um problema tradicional da engenharia estrutural, que ¢ a minimizagao
do peso de uma trelica de 10 barras. Além da trelica, foram proposto dois problemas
envolvendo uma viga engastada e livre. Os demais problemas tratados referem-se a otimi-
zagao que envolvem Dindmica dos Fluidos Computacional (CFD - Computational Fluid

Dynamics), como por exemplo, a otimizagao em trocadores de calor.

4.1 Trelica de 10 barras

O problema de otimizagdo dimensional da trelica de 10 barras (Figura 4.1) con-
siste em encontrar o conjunto de areas A = {4y, ..., Ajp} que minimiza o peso W(A) da

estrutura, ou seja:

10
min W(A) = Z pAiL;

i=1
sujeito as restricoes de deslocamentos dos nos e de tensoes normais das barras, respecti-

vamente,

% _1<0, VYi=1,2,...,n=10

onde p ¢é a densidade do material, L; é o comprimento do ¢-ésimo membro da trelica, m é o
numero de graus de liberdade da trelica e n é o ntimero de barras. A Tabela 4.1 mostra as
propriedades do material e os limites admissiveis para os deslocamentos, tensoes e limites
inferiores e superiores para as areas.

O problema corresponde a uma analise feita considerando-se as cargas concen-
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Figura 4.1: Trelica de 10 Barras.

Propriedade Valor
Moédulo de Elasticidade (E) 10.07 psi
Massa Especifica (p) 0.1 1b/in?
Deslocamentos Admissiveis (tmqz) 2.0 in
Tensoes Admissiveis (0 az) +25000.0 psi
Area: Limite Inferior (A, 0.1 in?
Area: Limite Superior (Aqz) 40.0 in?

Tabela 4.1: Trelica de 10 barras - Propriedades do Material e Restrigoes.

tradas definidos com o valor de P = 100 Kips. Foi utilizado um AG geracional com
codificagao real, com os seguintes operadores de recombinagao: crossover SBX (Deb and
Agrawal, 1995) e mutagao polinomial (Deb and Goyal, 1996).

O crossover SBX (Simulated Binary Crossover) foi desenvolvido para tratar va-
riaveis de projetos representadas em codificacao real. A ideia desse operador é criar um
procedimento bastante similar ao cruzamento com um ponto de corte por variavel, uti-
lizado na codificagao binaria. A caracteristica deste operador é gerar uma distribuicao
centrada nos pais, ao invés de uma distribuicdo centrada na média dos mesmos. Além
disso, o SBX fornece um controle sobre a busca local através de um parametro (n > 0).

Este parametro controla a distribuicao das novas solucoes, sendo que, quanto maior esse
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valor, mais reunido em torno dos pais esta distribuicao se torna.

Da mesma forma, a mutagao polinomial foi desenvolvida para tratar variaveis de
projetos representadas em codificagao real. A ideia desse operador é criar uma pertubagao
do seu valor atual com o auxilio de uma distribuicao polinomial, com a média no valor da
varidvel e a varidncia em funcao de um parametro n. Quanto maior o valor do parametro n,
menor sera a variancia da distribuicao, portanto, menor sera a mutagao do valor original.

Dentro do operador de crossover SBX e o de mutagao polinomial é necessério
definir uma taxa responsavel por selecionar aleatoriamente quais variaveis do individuo
devem sofrer as devidas alteracoes. Os valores adotados para a probabilidade de recom-
binac¢ao e mutacao sao, respectivamente, 80% e 5%, e as taxas sao ambas iguais a 50%.
Além disso, foi adotado o elitismo na populacao, selecionando 5% dos melhores individuos
para a geracao seguinte e uma sele¢ao de 80% dos melhores individuos para crossover.

Para completar a populacao da geracao seguinte é realizado uma insercao de novos
individuos gerados aleatoriamente dentro do espago de busca. A populacao foi formada
por 100 individuos e o processo evolutivo iterou por 200 geragoes. O tempo médio de
simulagao para cada individuo da populagao foi de 4.14 segundos, demandando assim um
tempo médio total de 23 horas.

A Figura 4.2 apresenta um grafico da convergéncia da melhor solucao em cada
geracao. A melhor solugao encontrada possui peso final igual a 5159.9009 lbs. Suas
variaveis de projeto sao apresentadas na Tabela 4.2 onde “naval” representa o niimero de
avaliagoes da funcao objetivo feitas pelo AG e esta solucao é indicada por TCC.

Independentemente do or¢amento computacional reduzido, a integracao compu-
tacional obteve resultado satisfatorio, convergindo para uma solugao préxima da melhor

solucdo conhecida, de peso igual a 5060.875 1b (Lemonge et al., 2015).

—  naval Ay Ay As Ay As Ag Az Ag Ag Aqp Peso (Ib)
TCC 20000 31.7064 0.1946 27.0424 16.0071 0.1060 0.3731 7.9972 18.6270 21.0473 0.3417 5159.9009
Ref. 80000 30.4629 0.1000 23.2828 15.2022 0.1000 0.5451 7.4467 21.0232 21.5545 0.1000 5060.8750

Tabela 4.2: Treliga de 10 barras - Comparacao de Resultado: Variaveis de Projeto e Pesos
Finais.
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Figura 4.2: Trelica de 10 barras - Populagao com 100 Individuos em 200 Geracoes.

4.2 Viga engastada e livre

O problema de otimizagao bidimensional da viga engastada e livre (Figura 4.3)

consiste em encontrar uma posi¢ao na mesma para realizacao de um furo cilindrico de raio

r, com 0 objetivo de minimizar o deslocamento vertical causado por uma carga concentrada

p.

NN

Figura 4.3: Viga Engastada e Livre.

As dimensoes da viga referentes ao comprimento, largura e altura sao de 150cm,

10cm e 20cm, respectivamente. Além disso, o valor atribuido para o raio do furo e para
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a carga concentrada P sao respectivamente 2.5 cm e 20 kN. O moédulo de elasticidade
longitudinal ¢ igual a 80 GPa.

A malha utilizada neste problema possui entre 3000 e 4000 elementos quadrati-
cos, construidas automaticamente pelo software Abaqus®. A variacdo da quantidade de

elementos esté diretamente relacionada com a posigao do furo cilindrico.

4.2.1 Minimizacao do deslocamento vertical

Aqui sera tratado a busca pela posigao que o furo cilindrico deve ficar, com o
objetivo de minimizar o deslocamento vertical 9.
O problema de otimizacao pode ser modelado da seguinte forma:
min d,
S.a:
3.5 < x <146.5 cm
3.5 <y <16.5 cm
Foi utilizado um AG geracional com codificagao real, com os seguintes operadores
de recombinagao: crossover SBX e mutagao polinomial. Os valores adotados para a pro-
babilidade de recombinacao e mutacao sao, respectivamente, 80% e 100%, e as taxas sao
100% e 5%. Além disso, foi realizado um processo de elitismo na populacgao, selecionando
5% dos melhores individuos para a geracao seguinte. A populagao foi formada por 40 in-
dividuos, o processo evolutivo iterou por 50 geragoes. O tempo médio de simulagao para
cada individuo da populacao foi de 7.2 segundos, demandando assim um tempo médio
total de 4 horas.
A Figura 4.4 apresenta um grafico da convergéncia da melhor solu¢ao em cada
geracao. A melhor solu¢ao encontrada possui deslocamento vertical igual a -0.426939.

Suas variaveis de projeto sao apresentadas na Tabela 4.3.

naval x Yy dy

2000 145.65807 16.48420 -0.426939

Tabela 4.3: Viga engastada e livre: Minimizag¢ao do deslocamento vertical - Variaveis de
Projeto.
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Figura 4.4: Viga engastada e livre: Minimizac¢ao do deslocamento vertical - Populagao
com 40 Individuos em 50 Geragoes.

Pode-se observar nas Figuras 4.5 e 4.6 a configuracao encontrada pelo processo

de otimizacao e o deslocamento vertical respectivamente.

Figura 4.5: Viga engastada e livre: Minimizacao do deslocamento vertical - Configuracao
da Melhor Solugao Encontrada.

+2.100e-05
-3.593e-02
-7.188e-02
-1.078e-01
-1.438e-01
-1.797e-01
-2.157e-01
-2.516e-01
-2.876e-01
-3.235e-01
-3.585e-01
-3.954e-01
-4.314e-01

Figura 4.6: Viga engastada e livre: Minimizacao do deslocamento vertical - Deslocamento
Vertical da Melhor Solucao Encontrada.

4.2.2 Aproximagao do deslocamento vertical

Aqui sera tratado a busca pela posicao que o furo cilindrico deve ficar, com o
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objetivo de aproximar o deslocamento vertical do problema entre um ja conhecido, ou

seja, trata-se de um problema inverso do proposto anteriormente.

O problema de otimizacao pode ser modelado da seguinte forma:

min |5y - 5conhecido|
S.a:
3.5 <x <146.5 cm

3.5 <y <16.5 cm

Para este problema, foi utilizado dconnecidzo = —0.426939, referente a solugao en-

contrada no problema anterior. Foi utilizado um AG geracional com codificagao real,

com os seguintes

valores adotados

operadores de recombinagao: crossover SBX e mutagao polinomial. Os

para a probabilidade de recombinacao e mutacao sao, respectivamente,

80% e 100%, e as taxas sao 100% e 5%. Além disso, foi realizado um processo de elitismo

na populacao, selecionando 5% dos melhores individuos para a geracao seguinte. A popu-

lagao foi formada por 40 individuos, o processo evolutivo iterou por 50 geracoes. O tempo

médio de simulagao para cada individuo da populagao foi de 7.2 segundos, demandando

assim um tempo

0.00030

Diferenca entre Deslocamentos

—0.00005

0.00025

0.00020

0.00015}

0.00010}

0.00005 |

0.00000

médio total de 4 horas.

Pop = 40/ Gen = 50

1|0 2b Sb 4‘0 50
Geragodes

Figura 4.7: Viga engastada e livre: Aproximacao do deslocamento vertical - Populagao
com 40 Individuos em 50 Geragoes.

A Figura 4.7 apresenta um grafico da convergéncia da melhor solu¢ao em cada

geracao. A melhor solu¢ao encontrada possui deslocamento vertical igual a -0.426939,
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igual ao valor atribuido para d.opnecido- Suas varidveis de projeto sao apresentadas na

Tabela 4.4.

naval x Y dy

2000 145.65807 16.48420 -0.426939

Tabela 4.4: Viga engastada e livre: Aproximacao do deslocamento vertical - Variaveis de
Projeto.

Pode-se observar nas Figuras 4.8 e 4.9 a configuragao encontrada pelo processo
de otimizagao e o deslocamento vertical respectivamente. Percebe-se que a solugao en-
contrada é igual a solugao do problema proposto anteriormente, visto que foi atribuido o

resultado do mesmo para 0 dconhecido-

Figura 4.8: Viga engastada e livre: Aproximacao do deslocamento vertical - Configuragao
da Melhor Solucao Encontrada.

+2.100e-05
-3.593e-02
-7.188e-02
-1.078e-01
-1.438e-01
-1.797e-01
-2.157e-01
-2.516e-01
-2.878e-01
-3.235e-01
-3.5095e-01
-3.954e-01
-4.314e-01

Figura 4.9: Viga engastada e livre: Aproximagao do deslocamento vertical - Deslocamento
Vertical da Melhor Solugao Encontrada.

4.3 Trocador de calor

O problema de otimizagao de um modelo bidimensional de um Trocador de Calor
(Figura 4.10) consiste em encontrar as posi¢oes mais favoraveis dos tubos de modo a
maximizar a troca de calor e, a0 mesmo tempo, minimizar a perda de pressao (Thévenin
and Janiga, 2008). Uma configuragdo do Trocador de Calor é considerada utilizando a

solucao acoplada dos processos de transferéncia de fluxo e calor.



4.3 Trocador de calor 39

Um problema de CFD que foi corretamente formulado deve incluir um conjunto
de condigoes de contorno adequados para velocidade, temperatura e outras variaveis.
Contudo, algumas vezes é necessario utilizar condi¢ao de contorno artificial, visto que nao
é possivel determinar o comportamento da regiao (Zikanov, 2010). Uma possibilidade

para esta condi¢ao de contorno artificial é atribuir pressao igual a zero.

— O< 777777 Toorl = 353 K
Th=293 K V
e /4// \\§
Yin= 30mm/s O Q
—_—

¥
>
Figura 4.10: Modelo Bidimensional de um Trocador de Calor.

Na parte superior, inferior e em todos os tubos é aplicado uma condi¢ao de
contorno de parede, onde a velocidade do fluido na superficie é igual a zero. Além disso, na
saida, deve existir uma condic¢ao de contorno artificial, visto que ocorre um corte artificial
no fluxo gerado dentro do dominio, impossibilitando determinar o comportamento real do
mesmo. Com isso, na saida, é atribuir pressao igual a zero.

O dominio do trocador de calor é x = [0; 350] e y = [0; 80|, em milimetros, sendo
que, dentro dele, sao posicionados os tubos de raio = 10 mm com temperatura constante
Twan = 353 K. O ar entra no dominio em x = 0 com temperatura 7;, = 293 K a uma
velocidade igual a 30 mm/s. O problema de otimizagao deve garantir algumas restrigdes
do problema, onde os tubos nao podem encostar na fronteira do dominio e nem entre si.
A Tabela 4.5 apresenta as propriedades do fluido.

O comprimento do dominio foi escolhido para evitar qualquer influéncia do fluxo
de entrada ou saida das condigoes de contorno. O niimero de Reynolds é igual a 41,
definido utilizando o diametro do tubo (D = 20 mm) e a velocidade uniforme na entrada
do dominio (v, = 30mm/s). Desta forma, podemos afirmar que o escoamento dentro do
dominio é laminar, visto que Re = %D < 2000.

A malha utilizada neste problema possui entre 11000 e 12000 elementos triangu-
lares, construidas automaticamente pelo software Abaqus®. A variacio da quantidade de

elementos esta diretamente relacionada com as posicoes de todos os tubos cilindricos.
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Propriedade do Ar Valor
Densidade (p) 1.20472107° kg/mm3
Viscosidade Dinamica (p) 1.82052107® kg/mm x s
Condutividade (k) 0.02559621072 W/mm X k
Calor Especifico & Pressao Constante (c,) 1006.1 J/kg.K

Tabela 4.5: Trocador de calor - Propriedades do Ar.

4.3.1 Numero de tubos fixo

Seréa tratado a otimizacao trocador de calor, onde o nimero de tubos é fixo e
igual a 4. Como os tubos nao podem encostar na fronteira do dominio e nem entrei si, foi
adotado que eles devem estar no minimo 5 mm distante da fronteira e 10 mm de qualquer
outro tubo.

Sendo assim, o problema pode ser modelado da seguinte forma:

max AT
max AP
S.a :
15 <2 <35,Vi=1,2,3¢e4
15<y; <65,Vi=1,23¢e4
e, as posigoes z.; reais dos tubos é dada pela seguinte equagao (Figura 4.11):
Tl =T
Tej = Te(i—1) + 0 +15,Vi = 2,3 e 4.

Foi utilizado um AG geracional com codificagao real, com os seguintes operadores
de recombinacao: crossover SBX e mutacao polinomial. Os valores adotados para a pro-
babilidade de recombinacao e mutacao sao, respectivamente, 80% e 100%, e as taxas sao
100% e 5%. Além disso, foi realizado um processo de elitismo na populagao, selecionando
5% dos melhores individuos para a geracao seguinte.

O problema do trocador de calor com ntmero de tubos fixos foi analisado e
otimizado de 3 maneiras diferentes: Maximizagao da troca de calor, minimizacao da
perda de pressao e, por fim, a otimizagao multiobjetivo. Os valores de AT e AP foram

obtidos através da diferenga entre a média dos valores da saida e de entrada do dominio.
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Figura 4.11: Ntumero de tubos fixo - Imagem Representativa da Distribui¢ao dos Tubos.

4.3.1.1 Maximizagao da troca de calor

Pretende-se aqui maximizar a troca de calor, sem levar em conta a perda de
pressao. A populacao foi formada por 40 individuos, o processo evolutivo iterou por
20 geracoes. O tempo médio de simulacao para cada individuo da populacao foi de 36

segundos, demandando assim um tempo médio total de 8 horas.

295

Pop = 40 / Gen = 20

290+

IN]
@©
w

Temperatura

26.5

26.0

5 10 15 20

Geracoes

Figura 4.12: Numero de tubos fixo: Maximizacao da troca de calor - Populac¢ao com 40
Individuos em 20 Geragcoes.
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A Figura 4.12 apresenta um grafico da convergéncia da melhor solugao em cada
geragao. A melhor solugao encontrada possui os seguintes valores: AT = 29.09083 e AP

= —0.00474. Suas variaveis de projeto sao apresentadas na Tabela 4.6.

naval T n T2 Y2 T3 Y3 Ty Y4

800  18.40394 14.59960 28.09929 36.75697 18.09952 63.04828 33.76259 42.93328

Tabela 4.6: Nimero de tubos fixo: Maximizacao da troca de calor - Variaveis de Projeto.

As Figuras 4.13 e 4.14 mostram respectivamente a temperatura e a pressao em

todo o dominio do trocador de calor para a melhor solucao.

TEMP

+3.530e+02
+3.480e+02
+3.430e+02
+3.380e+02
+3.330e+02
+3.280e+02
+3.230e+02
+3.180e+02
+3.130e+02
+3.080e+02
+3.030e+02
+2.980e+02
+2.930e+02

Figura 4.13: Namero de tubos fixo: Maximizagao da troca de calor - Melhor Solucao -
Temperatura no Dominio.

PRESSURE

+8.835e-06
+8.026e-06
+7.217e-06
+6.408e-06
+5.599e-06
+4.790e-06
+3.981e-06
+3.172e-06
+2.363e-06
+1.554e-06
+7.451e-07
-8.391e-08

-8.729e-07

Figura 4.14: Numero de tubos fixo: Maximizacao da troca de calor - Melhor Solugao -
Pressao no Dominio.

4.3.1.2 Minimizagao da perda de pressao

Pretende-se aqui minimizar a perda de pressao, sem levar em conta a troca de

calor. A populacao foi formada por 40 individuos e o processo evolutivo iterou por 20
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geragoes. O tempo médio de simulagao para cada individuo da populagao foi de 36

segundos, demandando assim um tempo médio total de 8 horas.

Pop = 40/ Gen = 20

—0.0017

-0.0018|

-0.0019|
O -o.0020}
(v}

—0.0021

—0.0022
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—0.0023

—0.0024

—0.0025 - L L
5 10 15 20

Geracoes

Figura 4.15: Numero de tubos fixo: Minimizac¢ao da perda de pressao - Populagao com
40 Individuos em 20 Geragoes.

A Figura 4.15 apresenta um gréafico da convergéncia da melhor solu¢ao em cada
geracao. A melhor solucao encontrada possui os seguintes valores: AT = 9.56677 e AP

= —0.00176. Suas variaveis de projeto sao apresentadas na Tabela 4.7.

naval T Y To Y2 T3 Y3 Z4 Ya

800  28.04298 14.15481 28.07695 12.51660 22.98925 17.13080 32.26974 13.46213

Tabela 4.7: Nimero de tubos fixo: Minimizagao da perda de pressao - Variaveis de Projeto.

As Figuras 4.16 e 4.17 mostram respectivamente a temperatura e a pressao em

todo o dominio do trocador de calor para a melhor solugao.

TEMP
+3.530e+02
+3.480e+02
+3.430e+02
+3.380e+02
+3.330e+02
+3.280e+02
+3.230e+02
+3.180e+02
+3.130e+02
+3.080e+02
+3.030e+02
+2.980e+02
+2.930e+02

Figura 4.16: Ntumero de tubos fixo: Minimizacao da perda de pressao - Melhor Solugao -
Temperatura no Dominio.
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PRESSURE

+4.054e-06
+3.658e-06
+3.261e-06
+2.864e-06
+2.468e-06
+2.071e-06
+1.674e-06
+1.278e-06
+8.812e-07
+4.845e-07
+8.789e-08
-3.087e-07

-7.054e-07

Figura 4.17: Namero de tubos fixo: Minimizagao da perda de pressao - Melhor Solugao -
Pressao no Dominio.

4.3.1.3 Otimizacao multiobjetivo

Pretende-se aqui maximizar a troca de calor e minimizar a perda de pressao.
Um dos métodos mais comuns para resolver problemas de otimizagao multiobjetivo é o
método dos pesos (Zadeh, 1963). O método consiste em criar uma tnica fun¢do objetivo
composta pela combinagao de todas as funcoes objetivo utilizando um vetor de pesos.

A escolha dos pesos deve ser feita de forma a nao possuir nenhuma preferéncia
entre as fungoes objetivo, isso pode ser feito utilizando os valores obtidos através das
otimizagoes mono-objetivo das mesmas. Os pesos devem ser iguais ao inverso da melhor
solugao encontrada na otimizagdo mono-objetivo. Este critério, entre varios (Deb, 2001),
foi o adotado aqui.

Pretende-se chegar a um conjunto de solu¢oes nao-dominadas em ambos os ob-
jetivos que formardo o que se denomina frente de Pareto (Pareto, 1896). A populagao foi
formada por 40 individuos e o processo evolutivo iterou por 20 geragoes. O tempo médio
de simulacao para cada individuo da populacao foi de 36 segundos, demandando assim
um tempo médio total de 8 horas.

A Figura 4.18 apresenta o conjunto 6timo de Pareto contendo 36 individuos
nao dominados, obtidos através de um poés-processamento dos individuos gerados durante
todo o processo de otimizagao. A Tabela 4.8 e 4.9 apresentam a solugao de 6 individuos
deste conjunto.

E possivel observar que as solucdes com menor perda pressao tendem a ficar enfi-

leiradas, enquanto as solugoes com maior troca de calor tendem a ficar mais distribuidas
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Figura 4.18: Ntmero de tubos fixo: Otimizacdo multiobjetivo - Conjunto Otimo de Pa-
reto.

AT AP T i Ty Yo T3 Y3 Ty Ya
28.77364 -0.00433 19.85937 62.67720 31.87051 43.12587 18.92783 14.43835 17.68338 36.82027
26.97394 -0.00334 23.31881 30.65541 23.53917 52.40709 15.81255 63.76963 28.22381 44.06357
22.22486 -0.00275 34.63457 31.26658 24.37283 36.55402 30.75956 25.70545 16.37889 16.76922
19.31215 -0.00246 29.71192 30.20792 24.49357 26.63028 20.19117 16.84378 24.25903 14.95929
14.23340 -0.00197 26.92801 43.30663 28.60848 14.81475 29.64305 14.96012 19.58239 12.11554
9.56677 -0.00176 28.04298 14.15481 28.07695 12.51660 22.98925 17.13080 32.26974 13.46213

Tabela 4.8: Numero de tubos fixo: Otimizagao multiobjetivo - AT, AP e as Variaveis de

Projeto.

no dominio. Nao se pode afirmar qual é a melhor solu¢ao entre as demais, visto que

elas sao solugoes nao-dominadas. A escolha de uma configuracao deve ser feita por um

especialista, onde ele ira escolher a que satisfaca melhor o seu projeto.

4.3.2 Numero de tubos variavel

Sera tratada a otimizagao no trocador de calor onde o nimero de tubos varia

entre 1 e 4. Como os tubos nao podem encostar na fronteira do dominio e nem entre

si, foi adotado que eles devem estar no minimo 5 mm distante da fronteira e 10 mm de

qualquer outro tubo.

Sendo assim, o problema pode ser modelado da seguinte forma:

max AT
max AP
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AT AP

Tabela 4.9: Numero de tubos fixo: Otimizagao multiobjetivo - Conjunto de Solugoes.

S.a:
I < npupos < 4
<z <35,Vvi=1,2,3e4
15 <y; <65,Vi=1,2,3e4
e, as posicoes z.; reais dos tubos é dada pela seguinte equagao:
Tt = =1+ 15(4 = Nyupos)

Ntubos

Tei = Te(io1) + i + 15,Vi = 2,3 e 4.

E importante notar que as posicoes reais dependem diretamente da quantidade
de tubos presentes no sistema, o que possibilita manter o espago de busca do problema
independente do individuo analisado. Além disso, devemos considerar o niimero de tubos
como uma variavel de projeto, sendo necessario introduzi-lo no processo de busca.

Foi utilizado um AG geracional com codificagao real, com os seguintes operadores

de recombinacao: crossover SBX e mutacao polinomial. Os valores adotados para a pro-
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babilidade de recombinacao e mutacao sao, respectivamente, 80% e 100%, e as taxas sao
100% e 5%. Além disso, foi realizado um processo de elitismo na populacao, selecionando
5% dos melhores individuos para a geragao seguinte.

O problema do trocador de calor com numero de tubos variavel foi analisado e
otimizado de 3 maneiras diferentes: Maximizagao da troca de calor, minimizagao da perda
de pressao e, por fim, a otimizacao multiobjetivo. Os valores de AT e AP foram obtidos

através da diferenca entre a média dos valores da saida e de entrada do dominio.

4.3.2.1 Maximizagao da troca de calor

Pretende-se aqui maximizar a troca de calor, sem levar em conta a perda de
pressao. A populacao foi formada por 40 individuos, o processo evolutivo iterou por
20 geragoes. O tempo médio de simulagao para cada individuo da populacao foi de 36

segundos, demandando assim um tempo médio total de 8 horas.

Pop = 40/ Gen = 20
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Figura 4.19: Ntumero de tubos varidvel: Maximizacao da troca de calor - Populagao com
40 Individuos em 20 Geragcoes.

A Figura 4.19 apresenta um grafico da convergéncia da melhor solu¢ao em cada
geracao. A melhor solugao encontrada possui os seguintes valores: AT = 28.76740 e AP

= —0.00433. Suas variaveis de projeto sao apresentadas na Tabela 4.10.
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naval Ty Y1 T Y2 z3 Y3 Ty Ya Niubos

800  31.20788 63.68768 19.29753 33.43302 25.87855 16.42637 21.80451 57.90464 4

Tabela 4.10: Numero de tubos variavel: Maximizacao da troca de calor - Varidveis de
Projeto.

As Figuras 4.20 e 4.21 mostram respectivamente a temperatura e a pressao em

todo o dominio do trocador de calor.

TEMP

+3.530e+02
+3.480e+02
+3.430e+02
+3.380e+02
+3.330e+02
+3.280e+02
+3.230e+02
+3.180e+02
+3.130e+02
+3.080e+02
+3.030e+02
+2.980e+02
+2.930e+02

Figura 4.20: Numero de tubos variavel: Maximizacao da troca de calor - Melhor Solucao
- Temperatura no Dominio.

PRESSURE

+5.896e-06
+5.294e-06
+4.692e-06
+4.091e-06
+3.48%e-06
+2.887e-06
+2.285e-06
+1.683e-06
+1.081e-06
+4.792e-07
-1.227e-07

-7.246e-07

-1.326e-06

Figura 4.21: Numero de tubos variavel: Maximizagao da troca de calor - Melhor Solugao
- Pressao no Dominio.

4.3.2.2 Minimizagao da perda de pressao

Pretende-se aqui minimizar a perda de pressao, sem levar em conta a troca de
calor. A populacao foi formada por 40 individuos e o processo evolutivo iterou por 20
geracoes. O tempo médio de simulagao para cada individuo da populagao foi de 36
segundos, demandando assim um tempo médio total de 8 horas.

A Figura 4.22 apresenta um grafico da convergéncia da melhor solu¢ao em cada
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Pop = 40 / Gen = 20
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Figura 4.22: Numero de tubos variavel: Minimizacao da perda de pressao - Populacao
com 40 Individuos em 20 Geragcoes.

geragao e a melhor solu¢ao encontrada possui os seguintes valores: AT = 3.98011 e AP

= —0.00107. Suas variaveis de projeto sao apresentadas na Tabela 4.11.

naval T h T2 Y2 x3 Ys Ty Ya Ntubos

800  18.88588 12.21036 32.80798 49.13921 24.54177 23.90547 27.19827 50.75584 1

Tabela 4.11: Ntumero de tubos variavel: Minimizacao da perda de pressao - Variaveis de
Projeto.

As Figuras 4.23 e 4.24 mostram respectivamente a temperatura e a pressao em

todo o dominio do trocador de calor.

TEMP

+3.530e+02
+3.480e+02
+3.430e+02
+3.380e+02
+3.330e+02
+3.280e+02
+3.230e+02
+3.180e+02
+3.130e+02
+3.080e+02
+3.030e+02
+2.9808+02
+2.930e+02

Figura 4.23: Numero de tubos varidvel: Minimizacao da perda de pressao - Melhor Solucao
- Temperatura no Dominio.
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PRESSURE

+1.837e-06
+1.628e-06
+1.419e-06
+1.211e-06
+1.002e-06
+7.935e-07
+5.848e-07
+3.762e-07
+1.676e-07
-4.101e-08
-2.496e-07
-4.582e-07
-8.669e-07

Figura 4.24: Ntumero de tubos varidvel: Minimizagao da perda de pressao - Melhor Solugao
- Pressao no Dominio.

4.3.2.3 Otimizagao multiobjetivo

Pretende-se aqui maximizar a troca de calor e minimizar a perda de pressao e
alcancar um conjunto de solugoes nao-dominadas em ambos os objetivos que formarao o
que se denomina frente de Pareto. A populacao foi formada por 40 individuos e o processo
evolutivo iterou por 20 geragoes. O tempo médio de simulacao para cada individuo da
populacao foi de 36 segundos, demandando assim um tempo médio total de 8 horas.

A Figura 4.25 apresenta o conjunto 6timo de Pareto contendo 120 individuos
nao dominados, obtidos através de um poés-processamento dos individuos gerados durante
todo o processo de otimizagao. A Tabela 4.12 e 4.13 apresentam a solucao de 6 individuos

deste conjunto.

Erontejra deTParetp
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®
°
25+ %e o i
® )
®
20+ ) 'y E

AT

N\

101 \ Y

5 L Il 1 L
—0.0040 —0.0035 —0.0030 —0.0025 —0.0020 —0.0015

AP

Figura 4.25: Ntmero de tubos variavel: Otimizacio multiobjetivo - Conjunto Otimo de
Pareto.
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AT AP Ty Y1 To Y2 x3 Y3 Ty Ya Niubos
28.67225 -0.00560 15.08281 67.77885 17.72763 48.00625 24.79417 33.28836 25.74404 16.38387 4.0
27.89976 -0.00451 18.96238 16.84799 29.65144 64.27290 33.93466 27.31056 28.34550 53.28785 4.0
17.73156 -0.00237 32.70823 30.93637 28.70894 21.13983 26.14736 31.96590 23.76292 36.57833 3.0
12.08049 -0.00178 17.17528 67.70881 21.93457 51.40604 33.55444 24.35081 29.81056 33.70096 2.0
4.72579  -0.00117 34.61225 13.35669 16.91800 32.58906 19.52490 63.84345 26.17312 23.25886 1.0
3.93388 -0.00106 15.70226 67.91235 33.08907 28.87695 19.88467 16.85112 20.09971 38.89871 1.0

Tabela 4.12: Numero de tubos varidvel: Otimizacao multiobjetivo - AT, AP e as Variaveis

de Projeto.

AT

AP

Tabela 4.13: Namero de tubos variavel: Otimizacao multiobjetivo - Conjunto de Solugdes.

E possivel observar que as solu¢oes com menor perda de pressao tendem a ficar

com o nimero minimo de tubos no dominio, enquanto as solu¢oes com maior troca de

calor tendem a ficar com niimero méximo. Quanto menor o niimero de tubos, mais facil o

fluido passara por todo dominio, encontrando poucas resisténcia, o que torna a perda de

pressao baixa. Por outro lado, quanto maior o ntimero de tubos, maior é a transferéncia

de calor, visto que maior seria o contado do fluido frio com os tubos quentes.

Nao se pode afirmar qual é a melhor solugao entre as demais, visto que elas sao
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solucoes nao-dominadas. A escolha de uma configuragao deve ser feita por um especialista,

onde ele ira escolher a que satisfaga melhor o projeto.
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho foi proposto a integracao de ferramentas computacionais para a
solucao de problemas de otimizacao em engenharia. Para este fim, foi utilizado o software
Abaqus® para realizar simulacoes enquanto um Algoritmo Genético implementado em
Python ficou responsével pelo processo de busca da solugao. Foi acoplado um método de
penalizagao adaptativa (APM) ao Algoritmo Genético para o tratamento das restri¢oes
comumente encontradas em problemas de otimizacao.

Para avaliar a viabilidade da integracao, foram feitos experimentos numéricos
referente a problemas em engenharia. Estes experimentos sao referentes a minimizar peso
de uma trelica de 10 barras, minimizar o deslocamento vertical de uma viga engastada
através de um furo cilindro na mesma e, por fim, maximizar a troca de calor e minimizar
a perda de pressao em um trocador de calor posicionando tubos dentro de seu dominio.

Os resultados apresentados pelos experimentos numeéricos validam a integracao
entre as ferramentas, mostrando o grande potencial do software Abaqus® para simulacoes
de problemas de otimizacdo em engenharia. E importante concluir que apesar de viabilizar
a otimizacdo em projetos complexos, a utilizacdo do Abaqus® requer mais tempo de
processamento, pois as trocas de dados entre processo de busca e simulador sao realizados
via escrita/leitura de arquivos em disco.

Como trabalhos futuros, sugere-se a implementacao e a validacao da integracao
proposta aqui na resolucao de outros problemas da engenharia, bem como a obtencao de
dados estatisticos referentes as otimizagoes presentes neste trabalho. Dentre os problemas
futuros, destacam-se prioritariamente os problemas de otimizagao referentes a dinamica
dos fluidos, assim como: a redugao da forga de arrato em veiculos automotivos (Figura
5.1) e a otimizacao aerodinamica de aerofdlios (Figura 5.2).

Os problemas relacionados & redugao do arrasto nos veiculos automotivos podem
ser considerados um dos topicos de maior interesse nesta area o que, evidentemente,

impacta diretamente na reducao do consumo de combustivel e na consequente reducao
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das emissoes de gés carbonico na atmosfera. Pretende-se investigar modelos simples de
formas automotivas, ou parte delas, em duas dimensoes por exemplo, buscando-se através
dos problemas a serem estabelecidos achar formas otimizadas que minimizem o arrasto

nas partes de interesse.
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Figura 5.1: Ilustragao da simulacao as forcas de arrasto em um veiculo automotivo. Ex-
traida de (Muyl et al., 2004).

Em razao das complexidades naturais referentes aos altos custos computacionais a
otimizacao de forma de aerofblios recebe esforcos continuos em projetos contra intuitivos.
Assim como o item anterior, este tema apresenta alta complexidade quando envolvidos
também em problema de otimizagao. Pretende-se neste item iniciar estudos de modelagens
envolvendo parametrizacoes usadas em problemas de otimizacao de forma de aerofélios.

Experimentos simples como em duas dimensoes sao objeto desses estudos preliminares.
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Figura 5.2: Otimizagao de forma de um aerofolio. Extraida de (Mohammad Zadeh et al.,
2015).
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