.o'.-:.:..; i C 0 P P E
o ‘.
Instituto Alberto Luiz Coimbra de I l F RJ
Pos-Graduagao e Pesquisa de Engenharia

OTIMIZACAO VIA ALGORITMOS META-HEURISTICOS DE PERFIS DE ACO U
ENRIJECIDOS FORMADOS A FRIO SUBMETIDOS A COMPRESSAO AXIAL

Felipe Ramos de Oliveira

Dissertacdo de Mestrado apresentada ao Programa
de Pos-graduagao em Engenharia Civil, COPPE,
da Universidade Federal do Rio de Janeiro, como
parte dos requisitos necessarios a obtengdo do

titulo de Mestre em Engenharia Civil.

Orientadores: Eduardo de Miranda Batista

Juarez Moara Santos Franco

Rio de Janeiro

Margo de 2020



OTIMIZACAO VIA ALGORITMOS META-HEURISTICOS DE PERFIS DE ACO U
ENRIJECIDOS FORMADOS A FRIO SUBMETIDOS A COMPRESSAO AXIAL

Felipe Ramos de Oliveira

DISSERTACAO SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DO INSTITUTO ALBERTO
LUIZ COIMBRA DE POS-GRADUACAO E PESQUISA DE ENGENHARIA DA
UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE JANEIRO COMO PARTE DOS
REQUISITOS NECESSARIOS PARA A OBTENCAO DO GRAU DE MESTRE EM
CIENCIAS EM ENGENHARIA CIVIL.

Orientadores: Eduardo de Miranda Batista

Juarez Moara Santos Franco

Aprovada por: Prof. Eduardo de Miranda Batista
Prof. Juarez Moara Santos Franco
Prof. Luciano Rodrigues Ornelas de Lima
Prof.®. Beatriz de Souza Leite Pires Lima

Prof. Daniel Carlos Taissum Cardoso

RIO DE JANEIRO, RJ - BRASIL
MARCO DE 2020



Oliveira, Felipe Ramos de

Otimizagao via algoritmos meta-heuristicos de perfis de
aco u enrijecidos formados a frio submetidos a compressao
axial / Felipe Ramos de Oliveira. — Rio de Janeiro:
UFRIJ/COPPE, 2020.

IX, 104 p.: il.; 29,7 cm.

Orientadores: Eduardo de Miranda Batista

Juarez Moara Santos Franco

Dissertagdo (mestrado) — UFRJ/ COPPE/ Programa de
Engenharia Civil, 2020.

Referéncias Bibliograficas: p. 91-97.

1. Colunas de Perfis Formadas a Frio. 2. Otimizagao. 3.
Meta-heuristica. 1. Batista, Eduardo de Miranda et al. 11
Universidade Federal do Rio de Janeiro, COPPE, Programa
de Engenharia Civil. III. Titulo.

il



“Tente de novo, falhe
novamente. Falhe
melhor”

(Samuel Beckett)

v



Resumo da Dissertagdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtencao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

OTIMIZACAO VIA ALGORITMOS META-HEURISTICOS DE PERFIS DE
ACO U ENRIJECIDOS FORMADOS A FRIO SUBMETIDOS A COMPRESSAO
AXIAL

Felipe Ramos de Oliveira

Mar¢o/2020

Orientadores: Eduardo de Miranda Batista

Juarez Moara Santos Franco

Programa: Engenharia Civil

Este estudo parte do principio de que a geometria usual dos perfis de ago formados a
frio (PFF) pode ser aprimorada por processos computacionais para aumentar sua
capacidade de carga, levando a sistemas estruturais mais eficientes e econdmicos. Esta
dissertacdo tem como objetivo fornecer uma metodologia que permita o desenvolvimento
de secdes de colunas de PFF tipo U enrijecido com resisténcia a compressao maxima para
aplicagdes praticas. Os algoritmos desenvolvidos neste trabalho atendem aos requisitos
geométricos sugeridos pela NBR 14762, restri¢cdes praticas e de fabricagdes sugeridas por
pela literatura especializada. A resisténcia a compressao das se¢des foi determinada pelo
M¢étodo de Resisténcia Direta (MRD) adotado na Norma Brasileira e as cargas criticas de
flambagem, exigidas por este procedimento foram determinadas pelo Método de Faixas
Finitas (MFF) e por técnicas de Aprendizado de Maquina (AM). Foram comparados os
desempenhos de quatro processos de otimizagdo baseados em algoritmos meta-
heuristicos distintos. Cinco perfis U enrijecidos disponiveis em catidlogo de fabricantes

foram tomados como referéncia nos estudos de otimizagao
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This study assumes that the usual geometry of cold formed steel (CFS) can be
improved by computational processes to increase their capacity, leading to more efficient
and economical systems. This dissertation aims to provide a methodology that allows the
development of lipped channel columns with maximum capacity for practical
applications. The algorithms developed in this work match the geometric requirements
suggested by NBR 14762, practical and fabrication restrictions suggested by researches.
The compressive strength of the CFS was determined by the Direct Strength Method
(DSM) adopted in the Brazilian standard and the critical buckling loads required by the
procedure that was calculated by the Finite Strip Method (FSM) and by Machine Learning
(ML) techniques. The performance of four optimization processes based on different
meta-heuristic algorithms were compared. Five lipped channel profiles (U) available in

the manufacturers catalog have been taken as a reference in the optimization studies.
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1. INTRODUCAO

Estruturas constituidas de perfis de agco formados a frio (PFF) sdo adotadas na
industria da construcdo devido ao seu custo-beneficio, sustentabilidade ambiental,
facilidade de fabricacdo sob demanda e construgcdo rdpida. Os PFF sdao produzidos
dobrando chapas finas de metal em uma variedade de formas de secdo transversal por
meio de laminagdo ou perfilacdo, ambos executados a temperatura ambiente. Esses perfis
sdo usualmente adotados, dentre outros casos, em trelicas, painéis de construcdo
modulares, silos agricolas, formas para concretagem, telhas autoportantes € como
estrutura principal de suporte de carga em edificios de baixo a médio porte. As fabricas
de perfis laminados a frio podem produzir as segdes transversais sob demanda, adaptadas
a aplicagdes especificas, embora os custos associados a esta customizagao geralmente ndo
favorecam esta abordagem. A flexibilidade de produgdo de se¢des transversais complexas
(Figura 1) e o processo industrial adaptavel tornam o problema de maximizar a eficiéncia
do uso de material através da selecdo de se¢des transversais ideais um topico promissor

para a engenharia estrutural.

NIRRT

Figura 1: Se¢des transversais inovadoras e complexas [1].

A fabrica¢do de PFF inicia com o ago bruto, que apods fundido ¢ derramado em placas
que sdo reduzidas a tiras finas de ago. As tiras sdo novamente reduzidas em ago laminado
a frio, produzido na forma de bobina (Figura 2 (a)) usualmente com largura de 1200 mm.
Para transformar uma bobina de chapa fina em PFF, ela ¢ primeiramente cortada na
direcdo da sua largura em concordancia com as dimensdes projetadas para segdo
transversal do produto final e depois dobrada pelo maquindrio de conformacdo. Para
atender a uma ampla gama de aplicac¢des estruturais e ndo estruturais, estao disponiveis
varias opgoes de espessura (usualmente na faixa de 0,9 a 3,2 mm) e classes de ago (ZAR
250 e CRF 400, por exemplo).

Os equipamentos de fabricacdo em mesa de roletes (Figura 2 (b)), também conhecidos
como equipamentos de conformagdo continua, mais modernos (Figura 2 (c)) integram os

projetos de desenho auxiliado por computador ao processo de fabricagdo para produzir



segOes transversais customizadas. Em certas circunstancias, fabricantes sao capazes de
fornecer equipamentos de conformagao continua que podem ser estacionados no canteiro
de obras pela duracdo da execugdo do projeto. Dessa forma, a tecnologia atual de
producao de PFF ¢ capaz de reduzir consideravelmente o desperdicio de material nas

fabricas e na etapa construtiva.

Figura 2: Processo de fabricagdo de PFF. (a) Bobinas; (b) mesa de rolete; (c) mesa de rolete automatizada

[2].
Devido sua natureza delgada os PFF costumam apresentar esbeltezes elevadas. Dessa
forma, a flambagem ¢ um fenomeno de perda de estabilidade determinante para estimar
a resisténcia desse tipo de elemento. Os principais modos de flambagem dos PFF sao o
global (G), local (L) e distorcional (D). O método adotado para calcular a capacidade
resistente destes perfis tem influéncia significativa na formulacdo de problemas de
maximizagdo de resisténcia. Por exemplo, algumas das estratégias mais antigas adotam o
M¢étodo da Largura Efetiva (MLE), que exige a redugdo de uma placa sob tensdo
longitudinal ndo linear em uma placa com largura efetiva sob tensao constante. Embora
o custo computacional de processamento seja relativamente baixo, a sua implementagdo
¢ geralmente complicada para se¢des transversais de geometria complexa.
O M¢étodo da Resisténcia Direta (MRD) apresenta um processo de calculo muito mais

simples que o MLE, exigindo apenas a carga critica de flambagem local P.,;, a carga



critica de flambagem distorcional P.,p, a carga critica de flambagem global P.,.; e a
carga de escoamento P, para estimar a capacidade resistente dos PFF. O MRD, embora
calibrado apenas para os perfis mais usuais, lida com eficiéncia com segdes transversais
complexas e considera a flambagem distorcional como uma causa potencial de falha de
PFF, o que ¢ encarado como um avango significativo em relacdo ao MLE. As equagoes
do MRD sdo fungdes matematicas simples que podem ser implementadas sem muito
esfor¢co em programas computacionais. Nesse sentido, o MRD favorece a otimizacao de
PFF via algoritmos automatizados.

As praticas de aperfeicoamento de estruturas de ago precedem a utilizagdo de
ferramentas computacionais e de algoritmos de otimiza¢do. Até a primeira metade do
século XX, era comum a aplicacdao do principio da estabilidade uniforme, que consiste
em aproximar duas ou mais cargas criticas de flambagem. Parecia racional que isso
poderia economizar material e reduzir o peso total das estruturas. Supunha-se que a
solucdo com peso minimo e resisténcia maxima sempre pudesse ser estabelecida entre
estruturas que atendessem a este requisito. Posteriormente, verificou-se que esta
estratégia pode induzir o que se conhece atualmente como interagdo modal, fenomeno
que pode provocar perda significativa de resisténcia do perfil de aco. A otimizagdo via
principio da estabilidade uniforme ficou como conhecida “otimizac¢ao ingénua”, pelo fato
de conduzir a interagdo G-L que até entdo era desconhecida e atualmente esta incorporada
nas normas de projeto. Com a descoberta do modo distorcional de flambagem diferentes
possibilidades de interacdo foram reveladas. At¢ mesmo a formulagdo original do MRD,
desconsidera os efeitos das diferentes formas de interacdo com o modo distorcional, o
que deixa margem para a proposi¢ao de novas formas de “otimizacdo ingénua”.

Atualmente a otimizag¢ao da secdo transversal de PFF ¢ conduzida por algoritmos
computacionais, que podem ser baseados em (i) principios de busca deterministicos ou
(i1) baseados em principios de busca estocasticos. Os algoritmos baseados em métodos
deterministicos sdo aplicaveis somente a problemas nos quais estdo disponiveis as
derivadas parciais da fungao objetivo em relacdo as variaveis de projeto da se¢do
transversal. Por outro lado, operacdes de busca estocastica podem ser adotadas em
praticamente qualquer problema de otimizacdo uma vez que ndo dependem de
informacgdes do gradiente da fungdo objetivo.

Entendendo por 6timo global como o melhor (maximo ou minimo) valor possivel que
um problema de otimizagdo pode assumir dentro de um espago de busca e 6timo local

como um ponto extremo (ndo global) do espaco de solugdes. Tanto os algoritmos
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baseados em principios deterministicos quanto os baseados em principios estocasticos,
tém como objetivo a localizacdo do 6timo global de uma fun¢do e, em ambos casos, a
principal dificuldades ¢ evitar a convergéncia prematura em um 6timo local.

As estratégias utilizadas para conduzir o processo de busca de algoritmos estocasticos,
também conhecidos como meta-heuristicos, sdo geralmente analogias a eventos
observados na natureza como fendmenos fisicos, bioldgicos ou ao comportamento social
de diferentes espécies de seres vivos. Ao utilizar tais estratégias de busca inspiradas na
natureza, os algoritmos meta-heuristicos sao capazes de gerar solu¢des apropriadas para
diversos problemas de otimizagdo, tdo proximas ao 6timo global quanto possivel, ao

mesmo tempo que evitam a convergéncia prematura em 6timos locais.

1.1. Motivacao e Objetivos

As maquinas de conformagdo continua sdao capazes de produzir diversas
transformagdes sobre uma bobina de ago para fabricar PFF em uma variedade inumeravel
de recombinacdes. Ainda que ndo esteja disponivel uma férmula simples que relacione a
complexidade de um perfil com seu custo de fabricagdo, sabe-se que um nimero maior
de dobras requer mais tempo/custo da maquina. Adicionalmente, desconhece-se uma
fungdo continua que estime os valores de for¢a ou momentos criticos associados aos
modos de flambagem L, D e G para o caso geral de geometrias de PFF. Dessa forma, esta
dissertagdo foi organizada em quatro linhas principais de trabalho: (i) andlise de
flambagem por ferramentas numéricas, (ii) previsdo da carga critica de flambagem
distorcional, (iii) calculo automatizado da resisténcia pelo Método da Resisténcia Direta
e (iv) otimizacdo dimensional por algoritmos meta-heuristicos.

Motivado pela busca de um otimizador de forma de PFF prético e tdo simples quanto
possivel, o objetivo principal desta dissertacio ¢ desenvolver uma ferramenta
computacional de codigo aberto em linguagem MATLAB para a maximizacdo da
resisténcia a compressao de perfis de aco formados a frio perfis tipo U enrijecidos (UE),
com base em previsdes de MRD segundo desenvolvimentos recentes e ainda ndo
incorporados em normas e considerando restri¢des de fabricacao extraidas de trabalhos
cientificos referentes a otimizagao de PFF.

A figura 2 ilustra a configuracdo usual de um perfil UE, objeto de estudo dessa

dissertagdo. Nessa figura, by, by € bs correspondem as dimensdes nominais da alma,

mesas e enrijecedores de borda, respectivamente.
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Figura 3: Sec¢ao tipica de um perfil U enrijecido.

Os objetivos secundarios desta dissertagao sao:
i. Comparagdao do desempenho de diferentes algoritmos meta-heuristicos no
problema de otimizagao de perfis U enrijecidos;
ii. Apresentar o Aprendizado de Maquina como alternativa a obtencdo da carga
critica de flambagem distorcional;
Adicionalmente, utilizando formulag¢des analiticas, também ¢ realizada uma breve
discussao sobre suscetibilidade dos PFF otimizado a perda de resisténcia por interagcdes

modais do tipo L-D.

1.2. Organizacao da Dissertacio

O capitulo dois apresenta uma revisao tedrica sobre o comportamento estrutural de
perfis de aco formados a frio, procedimentos de projeto, modos de falha envolvendo
interacdes com a flambagem distorcional, aprendizado de maquina, otimiza¢do e os
algoritmos meta-heuristicos inspirados na natureza, empregados nesta dissertacdo. O
capitulo trés compreende a metodologia desta dissertacdo. O capitulo quatro apresenta os
resultados e discussdes alcangados pela metodologia proposta. Finalmente, o capitulo

cinco resume conjunto de conclusdes alcangadas neste estudo.



2. REVISAO TEORICA
2.1. Analise de Flambagem de Perfis de A¢co Formados a Frio

Os perfis de aco formados a frio (PFF) apresentam se¢des transversais abertas de
paredes finas relativamente esbeltas, o que os torna altamente suscetiveis a fenomenos de
flambagem global (G) (flexdo ou flexo-tor¢ao), local/placa (L) e distorcional (D). Dessa
forma, seu comportamento estrutural e sua resisténcia sdo afetados, em maior ou menor
grau, por esses fenomenos de perda de estabilidade, o que explica por que tais
manifestagdes estdo incorporadas nas especificacdoes de normas de projeto referentes a
PFF. Os modos de flambagem podem ser caraterizados de seguinte forma:

i. Flambagem global: caracterizada pela flexdo do perfil comprimido torno de

seu eixo de menor inércia, podendo ocorrer em combinagdo com o fenomeno
de torcao (flexo-tor¢do). A Figura 4 ilustra os modos flambagem global de um

perfil UE submetido a compressao axial;

o ]

Figura 4: Modos de flambagem global de um perfil UE. (a) Flexo-torgao; (b) flexdo.

ii. Flambagem local: caraterizada pela deformacdo dos subelementos que
formam o perfil, sem o deslocamento ou mudancas de angulos dos cantos
dobrados de sua se¢do transversal. A Figura 5 ilustra diferentes modos de

flambagem local de um perfil UE submetido a compressao axial;



Figura 5: Diferentes modos de flambagem local de um perfil UE.

jii. Flambagem distorcional: caraterizada pelo deslocamento ou mudangas de
angulos das arestas da se¢do transversal do perfil. A Figura 6 ilustra a

flambagem distorcional de um perfil UE submetido a compressdo axial.
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Figura 6: Diferentes modos de flambagem distorcional de um perfil UE.

Para examinar o comportamento da flambagem elastica dos perfis de ago
formados a frio, estdo disponiveis férmulas analiticas (ou solugdes de forma fechada)
e métodos numéricos. A énfase deste capitulo estd nos métodos de solugdo numérica,
concentrando-se em ferramentas computacionais para analise de flambagem elastica
dos elementos de PFF, embora os modelos analiticos também sejam brevemente

discutidos.



2.1.1. Formulas e modelos analiticos

A NBR14762 - Dimensionamento de estruturas de ago constituidas por perfis
formados a frio [3], fornece expressdes analiticas para determinagdo das diferentes cargas
de flambagem global. Dada uma barra de se¢do transversal constante sob compressao
axial uniforme € possivel utilizar a seguinte expressao para determinagdo da carga critica

global de flambagem por flexdo ( Pg, ) em torno do eixo principal x:

2E-ly
PG.x = (Kx'Lx)z (1)

Onde E ¢ o modulo de Young, I, ¢ o momento de inércia da segdo transversal do
perfil em torno de eixo principal x, K, - L,, € o comprimento efetivo da coluna em torno
de eixo principal x.

A carga critica global de flambagem a flexdo (Pg,) em torno do eixo y € dada por:

_ mAE,
Gy — (Ky'Ly)Z (2)

Onde I, ¢ o momento de inercia da se¢do transversal do perfil em torno do eixo
principal y, K, - L, € o comprimento efetivo da coluna em torno do eixo principal y.

A carga critica de flambagem por tor¢do em torno do eixo z (Pg,) para o caso de
coincidéncia entre as posicdes dos centroides e do centro de cisalhamento (sec¢des

duplamente simétricas) ¢ dada por:

1 2.E-Cy,
Por = [Foe+ G| (3)

7o (Kz'Lz)?

Onde K, L, ¢ o comprimento efetivo da coluna, levando em consideracdao as
condi¢des de impedimento de empenamento, 1) ¢ o raio polar de giragdo em relacdo ao
centro de cisalhamento, C,, ¢ a constante de empenamento, G ¢ o modulo transversal de
Young e J ¢ a constante de torcao.

A carga critica de flambagem a flexo-tor¢do (Pgse) associada as segdes

monosimétricas ¢ dada por:

PGx+PGz Il _ \/1 _ 4"PGx'PGz'[1_(x0/TO)2]l
[1—(xo/T )2 (PGx+Pgz)?
Pgre = min o . €
PGy+PGz [1 - 1= 4'PGy'PGz'[1_(YO/7'0)2]:|
[1-(o/70)?] (PGy+PGz)2



Onde x;, ey, sdo as distancias entre o centro de tor¢ao e o centroide na direcao dos
eixos principais x e y ,respectivamente. Assumindo o caso de se¢des assimétricas gerais,
a flambagem global P.,; = P,, sempre relacionada ao modo de flambagem de flexo-

torcao, € a menor raiz positiva da seguinte equacao cubica:

ré - (P, — Pgy) - (P, — Pgy) - (P. — Pg,) — PZ- (P — Pgy) - x§ — P? -
(Pe_PGx)'ngO (5)

As teorias cléssicas de placas fornecem solugdes analiticas para a carga critica de
flambagem local para placas isoladas retangulares apoiadas ao longo de suas bordas,
quando sujeitas a compressao, flexdao, cisalhamento ou uma combinagdo dessas cargas
aplicadas no plano da placa. A NBR14762 [3], pautada na teoria de placas de
TIMOSHENKO e GERE [4], fornece a seguinte expressdo para determinagdo da carga

critica de flambagem local (P, ):

m2E

P =k e ©

Onde v ¢ o coeficiente Poisson do material, k € o coeficiente de flambagem de placa,
b ¢ a largura da placa, t € a espessura, A ¢ a area bruta da se¢ao.

O coeficiente de flambagem de placa k varia de acordo com a natureza do
carregamento, como compressao uniforme, compressao e flexao no plano e cisalhamento,
geralmente resumida nas normas de projeto na parte referente a estabilidade de estruturas
metalicas. O coeficiente k varia igualmente com as condi¢des de contorno da placa. Essa
solucdo ¢ estendida para placas dobradas, para as quais b ¢ a largura da alma, A ¢ a area
da secdo transversal e k ¢ o coeficiente de flambagem da se¢do da placa dobrada. A NBR
14762 [3], pautada na hipotese de placas associadas de VON KARMAN et al. [5] ,
fornece a seguinte expressdo para determinagdo coeficiente k de seg¢des do tipo U

enrijecido:
k =6,8—5,8"(bs/by,) + 9,2 (bs/b,)*> — 6" (bs/b,)3 (7)

Onde b, ¢ a largura das mesas da se¢do e b,, € a altura da alma.

Diversas pesquisas apresentam expressoOes analiticas para determinacdo da carga
critica de flambagem distorcional P,,, mas ainda nao ha consenso no meio técnico sobre
uma formulacao unanime. Uma das propostas mais recentes de expressoes matematicas
explicitas para a determinagdo de P, foi apresentada por CARDOSO et al. [6], que

adotaram uma abordagem baseada em energia para formular duas expressdes distintas



aplicaveis a perfis U enrijecidos. Os autores deste trabalho denominam de modelo de
mesa flexivel aquele que considera a jungdo mesa-enrijecedor de borda como um apoio

flexivel, para esse modelo aplica-se a seguinte equagao:

b () 200 (2 )

w2-E-] w2-El w2-El
(ﬁz 242 LZZW. W.kz G-])+

| [w-<£—5>2+77-nz-<5—f>+7o-n2}-<%>2+ 1
[(224 280 v)( W) +(560—700- v)( )+4zo a-v) [+
l 26 () |

Perp = Io+A-(AYs+p)2 €2

bekl
21

Onde D = E -t3/[12- (1 — v?)] é arigidez da placa, L é o comprimento da coluna,
by € a largura da mesa, I, € 0 momento aparente de in€rcia polar relacionada ao centroide
O da secdo, AY; ¢ a distancia entre a jungdo da mesa/alma e o centro de rotacdo S, I,
constante de empenamento da mesas enrijecidas em relacdo a S, I, ¢ o parametro
geométrico da se¢do transversal, [ corresponde ao deslocamento de flexdo da se¢do

transversal em torno do eixo de menor inércia por unidade de rigidez da mesa, dada por:

g = bsbs*(2:bp+2:bs+by,)
(bf?+4-bfbs+2:b by +6-bs by )-(2:bs+by)

)

Onde k; e k, sdo coeficientes que correlacionam a rotagdo geral da mesa com

enrijecedor de borda e a rotacdo da alma, respectivamente, dados por:

1

ki = 527,70 a0
_ (bs+by)
ky = [1+2/3-{bf/bw)]-bw (11)

Também foram propostas férmulas empiricas, usando programag¢do meta-heuristica
e/ou redes neurais [7], [8], [9], para determinagdo da carga critica de flambagem
distorcional de PFF criados a partir de dados obtidos via expressoes analiticas, dados
experimentais e solu¢cdes numéricas como a Teoria Generalizada de Viga (Generalized
Beam Theory — GBT) e o Método das Faixas Finitas (MFF). Os modelos empiricos
costumam apresentar alta precisdo e acurdcia na previsao da carga critica de flambagem
distorcional, necessitando de um processo de simples implementacao e possuindo baixo

custo computacional de processamento. Todavia, como as formulagdes empiricas ndo sao
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desenvolvidas considerando o comportamento mecanico do perfil, fora do dominio de
treino de teste (mesmo que muito proximos) esses modelos tendem a apresentar erros

elevados.
2.1.2. Métodos numéricos para analise de flambagem elastica

Para examinar o comportamento de flambagem elastica de PFF, os principais métodos
numéricos sao o Método dos Elementos Finitos (MEF), Método das Faixas Finitas (MFF),
Teoria Generalizada de Viga (Generalized Beam Theory — GBT) e, mais recentemente, o

M¢étodo das Faixas Finitas restringidas (cFSM).
2.1.2.1.Método dos Elementos Finitos (MEF)

Com o intuito de capturar a deformacgao da secdo transversal, o emprego do Método
dos Elementos Finitos (MEF) na analise de estabilidade de PFF ¢ frequentemente
realizado pelos elementos de casca, dada a natureza fina dos elementos que constituem
um perfil formado a frio.

A analise de estabilidade de modelos construidos através de elementos finitos de casca
fornece as cargas criticas de flambagem (autovalores 1) e suas respectivas configuragdes
deformadas (autovetores ¢). O problema de estabilidade associado pode ser expresso da

seguinte forma:
(Ke—2-Kg)-9=0 (12)

Onde K, ¢ a matriz de rigidez elastica do elemento de casca adotado (podendo ser

estabelecida a partir de diferentes teorias de placas), K 4 € a matriz de rigidez geométrica.

A analise de estabilidade de PFF via MEF ¢ uma tarefa que requer experiéncia do
usurario, principalmente devido carater subjetivo da identificagdo modal da perda de
estabilidade. Na andlise de flambagem elastica, os trés aspectos mais influentes sao as (i)
condi¢des de contorno, (ii) densidade de malha e (iii) a escolha do modelo matematico
do elemento finito de casca.

Ao mesmo tempo que os modelos em elementos finitos de casca podem simular
cargas arbitrarias, se¢des transversais complexas e diversas condi¢des de apoio, esse tipo
de modelagem nao fornece mecanismos para identificacdo modal de flambagem, ao em
vez disso, € necessaria um processo de investigagcdo visual para classificar os modos de

flambagem.
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2.1.2.2. Método das Faixas Finitas (MFF)

O Método das Faixas Finitas (MFF) [10] ¢ uma variante do MEF, mais eficiente em
termos de esforco computacional e voltada para uma classe mais restrita de problemas.
No MFF, os elementos de paredes finas sdo discretizados em faixas longitudinais (Figura
7 (b)) em vez da discretizacdo em malha de elementos finitos (Figura 7 (a)).Como no
MEF, um problema de autovalor semelhante ao apresentado na Equagdo 12 pode ser
desenvolvido para execugdo da andlise de estabilidade, porém com menos graus de

liberdade envolvidos.

Figura 7: Elementos finitos de casca e faixas finitas; (a) malha MEF; (b) malha MFF [11].

O MFF ¢ amplamente aplicado na andlise de estabilidade em elementos estruturais de
paredes finas sob tensao longitudinal, principalmente de perfis de ago formado a frio. A
aplicagcdo do MFF em elementos de PFF em condi¢gdes simplesmente apoiadas, usando
uma fungdo senoidal, produz como solu¢do uma curva de assinatura que expressa em
termos de comprimento de meia-onda de flambagem e tensdo critica de flambagem (ou
carga critica, feita a devida conversao), o comportamento do elemento analisado.

A Figura 8 ilustra a curva de assinatura de uma coluna em perfil U enrijecido sob
compressao axial uniforme, destacando os modos de flambagem L, D ,G (flexo-tor¢do e
flexdo). A carga critica de flambagem local P.,; pode ser identificada como primeiro
minimo local da curva de assinatura, a carga critica de flambagem distorcional P, pode
ser identificada como segundo minimo local da curva de assinatura e as cargas criticas de
flambagem global P_,.; sdo identificadas apds o segundo ponto maximo da curva de

assinatura.
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Figura 8: Uma curva assinatura tipica do MFF para uma coluna em perfil U enrijecido.!

2.1.2.3.Método das Faixas Finita restringidas (constrained Finite Strip Method)

O Me¢étodo das Faixas Finita restringidas [12], em inglés constrained Finite Strip
Method (cFSM), expande as consideracdes do MFF dividindo o campo de deslocamento
original do Método das Faixas Finitas em quatro categorias de modo de flambagem: local
(L), distorcional (D), global (G) e de cisalhamento transversal (CT). A divisao ¢é possivel
assumindo certos critérios mecanicos. De forma andloga, os modos de deformagao
também podem ser definidos [11].

A Figura 9 ilustra a decomposicdo modal e a identificagdo para a condi¢do de

contorno simplesmente apoiada de uma coluna de PFF tipo U enrijecido.
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Figura 9: Decomposi¢do modal ¢ identificagdo de um perfil U enrijecido de paredes finas para uma
coluna simplesmente apoiada pelo cFSM (CUFSM). (a) Decomposi¢do modal; (b) identificagdo modal.

2.1.2.4.Teoria Generalizada de Viga

Originalmente desenvolvido por SCHARDT [13], a Teoria Generalizada de Viga
(Generalized Beam Theory — GBT) € aplicavel a elementos de paredes finas e amplamente
utilizada na andlise de flambagem de PFF. Assim como no cFSM, a GBT ¢ capaz de
fornecer a separagao e identificagao dos modos de flambagem do perfil analisado. A GBT
foi extensamente aplicada e ampliada pelo grupo de pesquisa do Instituto Superior
Técnico (IST) da Universidade de Lisboa, por exemplo, o trabalho de GONCALVES e
CAMOTIM [14] permitiu ao GBT realizar andlises ndo lineares, incluindo a ndo
linearidade geométrica e de material. Trabalhos relacionados ao GBT podem ser
encontrados em BEBIANO et al. [15], ABAMBRES et al. [16], [17], BASAGLIA et al.
[18] e SILVESTRE e CAMOTIM [19].
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A formulacao robusta da GBT ¢ considerada uma das teorias de vigas mais completas
para analise de flambagem eléstica de PFF. Contrastando com a formulagdo original do
Me¢étodo das Faixas Finitas restringidas, a GBT ¢ aplicavel a elementos de paredes finas

de secao transversal fechada.
2.1.3. Programas de cédigo aberto e outros pacotes de software
2.1.3.1.GBTUL

O GBTUL [20], uma abreviagdo de GBT da Universidade de Lisboa, ¢ um programa
computacional gratuito normalmente aplicado para andlises de flambagem eléstica e
vibragao de PFF. O programa inclui a formulagao atual do GBT. O GBTUL usa a
vantagem da abordagem modal do GBT para fornecer a visualizacdo dos modos de
deformacao e contribui¢do modal. O GBTUL permite a selecdo de modos de deformagao
especifico na andlise, sendo também possivel avaliar membros constituidos por um ou
mais materiais isotropicos ou ortotropicos, € sob condigdes de apoio pré-determinadas.
Nas andlises de flambagem, o usuario pode definir qualquer combinagdo arbitraria de

carregamento [18].
2.1.3.2.CUFSM

O CUFSM [21] € um software de codigo aberto, que emprega o MFF para fornecer a
analises de flambagem elédstica de membros de paredes finas. A implementacdo do
Me¢étodo das Faixas Finitas restringidas no CUFSM permite que este programa ofereca
informacgdes semelhantes ao GBTUL, como identificacdo e participacao modal.

A Figura 10 ilustra uma curva de assinatura e a identificagdo modal de uma coluna
em perfil Z enrijecido simplesmente apoiada sob compressao axial uniforme, possivel
devido a implementa¢do do Método das Faixas Finitas restringidas na versao atual do

CUFSM.
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Figura 10: Resultados de uma analise de flambagem realizada pelo CUFMS (saida original em inglés). (a)
Curva de assinatura e identificagdo modal; (b) participacdo modal.

Como no GBTUL, na andlise realizada pelo CUFSM, o usudrio pode especificar
qualquer combinacdo de carregamento arbitrario (forca axial, momento fletor,
bimomento, por exemplo). O CUFSM fornece uma interface intuitiva ¢ tem sido
amplamente utilizado por pesquisadores devido a acessibilidade do codigo fonte em

MATLAB.
2.1.3.3.FSrt

O FSrt ¢ um software desenvolvido em MATLAB por LAZZARI [22], membro do
grupo de pesquisa de estruturas de paredes finas da Universidade Federal do Rio de
Janeiro (COPPE-UFRJ). Seu ambiente de desenvolvimento ¢ inspirado no programa
computacional CUFSM, que emprega o Método das Faixas Finitas para fornecer a analise
de flambagem elastica. A implementacdo em programagao vetorizada, que se utiliza de
operagdes matriciais e vetoriais ao invés dos tradicionais loops de programacgao, foi
planejada para melhorar o desempenho computacional em relagdo ao CUSFM, com uma
interface de usudrio limpa e leve (Figura 11). Dada a velocidade de processamento na
analise de flambagem eléstica, o FSrt tem um papel importante no problema de

otimizagao proposto nesta dissertagao, devido a redugdo do tempo de avaliagcdo da fungao
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objetivo. O FSrt ¢ um trabalho ainda em desenvolvimento, mas que ja se encontra

operacional para varias aplicagdes, especialmente na otimizacio de PFF.

__ Signature Curve

s

Figura 11: A interface grafica do usuario do FStr [22].

2.1.3.4. Softwares de MEF

As ferramentas apresentadas anteriormente para analise de flambagem elastica de PFF
sd0 programas computacionais gratuitos que foram desenvolvidos em sua maioria em
meio académico. Por outro lado, os aplicativos MEF mais usuais sdo comerciais, mesmo
os adotados pela comunidade cientifica. Entre eles destacam-se o ABAQUS FEA [23] e
0 ANSYS FEA [24].

2.2. Método da Resisténcia Direta (MRD)

O M¢étodo da Resisténcia Direta (MRD) foi inicialmente proposto por SCHAFER e
PEKOZ [25], como um procedimento para a determina¢do da capacidade resistente de
PFF. O processo de calculo simplificado do MRD contribuiu para sua rapida aceitagao
pela comunidade técnica e cientifica e sua inser¢ao em diversas normas internacionais de
projeto de estruturas de ago constituidas por perfis formados a frio. O MRD, na sua
proposta original, considera a flambagem distorcional como uma possivel causa da falha
dos PFF e também apresenta expressdes explicitas para calculo de resisténcia para caso
de interagdo G-L. Desde sua criagdo, as aplicagdes MRD tem sido expandida pelos
constantes trabalhos de pesquisa na tematica de PFF motivados, dentre outros razdes, pelo
desenvolvimento de perfis com sec¢des transversais cada vez mais complexas por parte

dos fabricantes.
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Tradicionalmente, o projeto de PFF lida com a flambagem local, recorrendo
primeiramente ao Método de Largura Efetiva (MLE), calibrado por WINTER [26],
incorporado em praticamente todas as normas internacionais referentes a esse tipo de
elemento estrutural. No contexto de estruturas formadas por PFF, esse método pode ser
encontrado por exemplo na norma europeia Eurocode 3- Design of steel structures [27],
na norma Norte-Americana de projeto de elementos estruturais de ago formados a frio
(North American Specification for the Design of Cold-Formed Steel Structural Members
— AISI S100) [28] e na norma brasileira NBR14762 — Dimensionamento de estruturas de
aco constituidas por perfis formados a frio [3]. Todavia, o MRD apresenta vantagens
consideraveis em compara¢gdo com o MLE, derivadas do fato da se¢do transversal ser
analisada como um todo, o que significa levar em conta, de forma realista, a interagdo
entre as paredes da secdo.

O M¢étodo da Resisténcia Direta foi calibrado a partir de um extenso banco de dados
de ensaios experimentais de compressao e flexdo de sec¢des tipicas de PFF em diferentes
modos de falha [29]. O MRD parte da hipotese de que a resisténcia a compressao de um
perfil de ago pode ser estimada a partir das suas cargas criticas de flambagem elastica
(Perr» Perp € Perg) € de sua tensdo de escoamento (f,). Dessa maneira, a formulagdo do
MRD incorpora consideragdes da plasticidade e estabilidade do elemento sob andlise.

Como explicitado anteriormente, o MRD exige conhecimento prévio das cargas
criticas de flambagem do elemento em considerag¢do, o que torna necessario o emprego
de ferramentas computacionais para analise de flambagem eldstica, especialmente para

determinar a tensao critica associada a flambagem distorcional.
2.2.1. Curvas de projeto do MRD

A norma brasileira NBR 14672 [3] permite o uso do MRD para determinar a
resisténcia a compressdo axial (P,) e nominal a flexdo (M,) de diversas segdes
transversais de PFF. Para colunas e vigas, as formas tipicas de se¢do transversal incluem
secao de canal U, se¢do Z, perfis com enrijecedores de borda, se¢des transversais cartola
(Q) e tipo rack.

A Figura 12 ilustra algumas formas tipicas de secdo transversal adotadas em colunas

€ em vigas.
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Figura 12: Formas tipicas de se¢do transversal de PFF [3].

Mesmo membros de segdes transversais tipicos, aquelas consideradas no
desenvolvimento, calibragdo e validacdo das curvas de projeto do MRD, devem atender
aos critérios geométricos apresentados na Tabela 9 da NBR 14672 [3] para aplicagdo de
equagoes explicitas. Vale ressaltar que as expressoes analiticas disponiveis na norma
estimam apenas as cargas criticas de flambagem local e global, como apresentado
anteriormente. Dessa forma, a determinacdo da carga critica de flambagem distorcional
deve ser realizada via ferramentas computacionais.

As cargas de flambagem critica local, distorcional e global da coluna e de vigas podem
ser calculadas por anélises de flambagem linear elastica de modelos computacionais em
elementos finitos de casca, faixas finitas (MFF) ou teoria generalizada de viga (GBT).
Enquanto a andlise com elementos finitos de casca ¢ geralmente realizada com pacotes
de softwares comerciais, ¢ possivel executar os outros métodos disponiveis gratuitamente
(alguns de coédigo aberto), como GBTUL, CUFSM e FSrt por exemplo. Os elementos
finitos de casca apresentam aplicacdo mais geral, pois podem lidar com colunas e vigas
com maior variedade de condi¢des de apoio e carregamento. No entanto, as analises por
MFF ou GBT apresentam menor custo computacional e oferecem o recurso de
identificacdo e participacdo modal. Os resultados obtidos pelo GBTUL e¢ CUFSM
geralmente sao compativeis com os oferecidos pela analise de elementos finitos de casca

para membros prismaticos de paredes finas simplesmente apoiados [20].
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2.2.1.1.Resisténcia a compressao

O MRD descreve resisténcia a compressdo axial nominal P, como a uma funcao
f(Pergy Pers Perps By), onde P, (B, = A+ F,) € a carga de escoamento do perfil, P,
P ¢ P..p correspondem as cargas criticas dos modos de flambagem global, local e
distorcional, respectivamente.

A resisténcia a compressao axial nominal na flambagem global ¢ estimada por:

%Y.
_ (0658%)-P, 26 <15 (13)
(0,877/2%)-P, A;>15
Onde A; ¢ o indice de esbeltez associado a flambagem global, dado por:
_ (AP
AG B (Pch) (]4)

Como a falha local dos perfis de aco formados a frio pode ocorrer em conjunto com
a flambagem global, o MRD recomenda o calculo da resisténcia nominal das colunas em
falha na interagdo modal global-local (G-L). A resisténcia a compressao axial nominal na

flambagem G-L ¢ estimada pela seguinte curva de Winter:
P, A, 0,776
Py = (1_E).ﬁ A, > 0,776 (15)

0.8 0.8
AL A‘L

Onde 1, ¢ o indice de esbeltez associado a flambagem G-L, dado por:

3, = By (16)

PerL
Observa-se que P,; sempre deve ser calculado levando-se em consideracao a falha
interativa G-L introduzindo os termos Py € B, em vez de P, na Equagio 15 ¢ Equagdo

16. A resisténcia nominal a flambagem distorcional ¢ estimada pela seguinte curva de

Winter:

P, Ap < 0,561
Prp = (1 0'25) Py A, > 0,561 a7

15%) A

Onde A ¢ o indice de esbeltez associado flambagem distorcional, dado por:

1= ()" (18)

Perp
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Dessa forma, a resisténcia axial nominal da coluna ¢ expressa como P, =
min(Py,;, Pup, Png)- Vale ressaltar que os modos criticos de flambagem e os modos falha
nao sao necessariamente os mesmos. Assim, ha a necessidade de avaliar P,,;, P,p, € Py,
devido as diferentes quantidades de reserva de resisténcia pds-flambagem referentes aos
modos local, distorcional e global.

SCHAFER [29] também avaliou a confiabilidade e a qualidade da metodologia de
projeto do MRD para colunas. Demonstrando que essa abordagem de projeto fornece
estimativas adequadas quando comparadas a um conjunto de 249 resultados
experimentais de cargas de falhas, através da relagdo de carga de falha experimental
aferida por carga de falha estimada (B, /F,).

E importante destacar que as curvas de resisténcia do MRD, na sua concepgio
original, adotadas por diversas normas de projeto de estruturas formadas por PFF, ndo
consideram nenhuma das possiveis perdas de resisténcia devido as interacdes modais

envolvendo a flambagem distorcional.
2.2.2. Resisténcia de colunas envolvendo a flambagem distorcional

O MRD, na sua formulacao original [25], apresenta lacunas acerca dos fendmenos de
interacdo que envolvem a flambagem distorcional, a saber: interagao local-distorcional
(L-D), distorcional-global (D-G) e local-distorcional-global (L-D-G). Grande parte da
pesquisa sobre interacdo modal ¢ dedicada ao estudo experimental e numérico de colunas
em perfil UE, embora investigacdes diferentes sec¢des travessais e formas de
carregamento também tenham sido conduzidas.

Dentre as possiveis formas de interacdes modal envolvendo a flambagem
distorcional, a interagdo L-D foi a primeira a ser investigada e portanto, a que também
apresenta 0 maior volume de pesquisa relacionada. Diversos trabalhos de pesquisas
relatam a perda de resisténcia devido a interagao L-D, KWON e HANCOCK [30] e
KWON et al. [31], por exemplo. Para MARTINS et al. [32] as principais causas da
interagdo L-D s3o (i) proximidade das cargas criticas local e distorcional (0,8 <
P.r./Perp < 1,3), que causa forte interagdo entes os modos entre os modos de flambagem
(interagdo verdadeira), na auséncia dessa proximidade, (ii) a alta esbeltez nao critica pode
causar interacdo secundaria dos modos de flambagem, o que ¢ relevante quando a
flambagem local ¢ o modo critico. Esse Gltimo trabalho também descreve a interagdo
verdadeira L-D como um potencial causador de perda significativa de resisténcia de perfis

UE sob compressao axial.
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Com base em uma investigagao numérica e experimental envolvendo uma gama de
colunas em perfil U enrijecido em falha local-distorcional abrangendo diversos valores
de Rypr (Rapr = Ap/AL), MATSUBARA et al. [33] apresentaram estimativas precisas
de carga de falha para Ay,, = max(4,, Ap) < 2,5. Esses resultados levaram a proposta
de uma superficie de resisténcia a compressdo axial em situagdo de falha local-
distorcional (P, p), relacionada as variaveis 4,4, € Ryp;, € descrita pela seguinte equagao

do tipo Winter:

Py p= (1 - L) Py (19)

B "B
AMax AMax
Os coeficientes A e¢ B foram calibrados com base em resultados numeéricos e

experimentais, € equacionados da seguinte maneira:

0,15 Ryp, < 0,90
A=1{20,64-R3y, — 57,75 Ry, + 54,33 Ryp, 0,6 <Ry, <105  (20)
0,25 Ryp. > 1,05
0,80 Rup. < 0,45

7,17 - Rip, — 25,76 - R3p, + 31,07 - Ryp,°
—14,21 - Ryp, + 2,9
1,20 Ryp, > 1,0

B = 0,6 < R)LDL < 1,0 (21)

BATISTA et al. [34] aprimoraram a proposta de superficie Unica de resisténcia
através de polinomio de grau mais baixo, calculando os coeficientes A e B da seguinte

forma:
A=040-Ryp, — 0,17 (22)
B =—-2,64- RADLZ + 4,06 R;p;, — 0,57 (23)

A superficie de resisténcia definida pelas equagdes 23, 26 e 27 ¢ apresentada na Figura

13.
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Figura 13: Superficie de resisténcia Py, /P, para interagdo de flambagem L-D de PFF tipo U enrijecidos
[34].

Em contraponto com a interagdo L-D, a interacdo D-G ¢é que que apresenta menor
volume de trabalhos relacionados. Nesse contexto, vale citar as pesquisas recentes de
MARTINS et al. [35], [36], CHONG et al. [9] e o trabalho de LAZZARI e BATISTA
[22] produzido pelo grupo de pesquisa de paredes finas da COPPE. Dentre aos trabalhos
de pesquisa relacionados a interagdo L-D-G vale destacar os trabalhos de SANTOS et al.
[37], [38] (também produzidos na COPPE) e de YOUNG et al. [39], que apresentam
resultados experimentais e numéricos de perda de resisténcia devido essa forma de

interacao.

2.3. Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (AM), em inglé€s Machine Learning, ¢ um campo de
inteligéncia artificial (IA) que usa algoritmos computacionais que aprendem e melhoram
com a experiéncia. Explicando em poucas palavras, isso envolve o uso de um conjunto
de dados empiricos para prever resultados de um conjunto de dados novos. Esses
conjuntos de dados representam conjuntos de treinamento nos quais a maquina ¢ capaz
de estudar e extrair inferéncias ou “aprender”, usando o reconhecimento de padrdes para

tomar decisdes por conta propria. Tais conclusdes sao comparadas a um conjunto de testes
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de resultados reais para avaliar a precisio do algoritmo. A medida que niimero de dados
nos conjuntos de treinamento aumenta, € o nimero de repeticdes de testes cresce o
"aprendizado experimental" do algoritmo adotado progride, e mais precisas se tornam as
predigcdes [40].

A Figura 14 apresenta, de forma resumida, o fluxo basico para constru¢do de um

modelo de AM (também conhecidos como modelos baseados em dados).

— Dados de
> ‘
P treinamento

i ."'J
[E_;a[_;;oae__.. o d — Meodelo de
| riacdo do aligacao. Aprendizado de
Dados % modelo Oodo Modelo i 0 Maquina

= Dados de teste

Figura 14: Constru¢ao de um modelo baseado em dados.

Os sistemas de Aprendizado de Maquina podem ser classificados de acordo com o
tipo de supervisdo que recebem durante o treino. Os dois principais sistemas sdo: (i)
supervisionados e (i1) ndo supervisionados. O contraste fundamental entre os dois tipos €
que o aprendizado supervisionado ¢ realizado usando rétulos, ou seja, o usuario tem as
informagdes prévias sobre o que os valores de saida devem assumir. Consequentemente,
o aprendizado supervisionado pretende aprender uma funcao que, a partir de uma amostra
de dados e resultados desejados, aproxima-se melhor da correlagdo entre entrada e saida
observavel. Por outro lado, o aprendizado nao supervisionado nao possui resultados
identificados, portanto seu objetivo ¢ prever a distribui¢ao natural presente no interior de
um banco de dados [41].

A Figura 15 ilustra as principais subdivisdes do Aprendizado de Maquina e suas

respectivas ramificagoes.
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Figura 15: Subdivisdes do Aprendizado de Maquina.

Uma forma de verificar a acuracia e a precisao de um modelo baseado em dados ¢

comparar a distancia entre os valores preditos entre si em relagdo a valores previamente

conhecidos, denominados de dados rotulados (ou resposta verdadeira). Essa verificagdo

muitas vezes ¢ feita de forma grafica, como a Figura 16 ilustra.

Valor predito

10

9 X

8 . ‘ vt
Predigio = Referéncia M2
td

’ Predi¢do = Referéncia

Predigdo = Referéncia ’

_¥--" Predigdo Perfeita f(x)=x
2 = =

’ ==Y == Modelo

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Valor verdadeiro

Figura 16: Comparacdo entre os resultados preditos por um modelo e os valores reais do problema.
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Na Figura 16 o eixo x do gréafico corresponde aos valores de resposta verdadeira e o
eixo y corresponde aos valores estimados pelo preditor. A reta de predicao perfeita ¢
construida relacionando os valores rotulados na forma f(x) = x, dessa maneira quanto
mais proximos os valores preditos por um modelo estao da reta de predigao perfeita mais

preciso esse modelo sera.
2.3.1. Processos gaussianos para aprendizado de maquina supervisionado

Um processo Gaussiano (Gaussian process - GP) ¢ uma abstracdo da distribui¢do de
probabilidade Gaussiana. Nesse método de regressao, sao atribuidos valores aleatorios
para as variaveis de entrada, escalares ou vetoriais, geradas segundo uma distribui¢do de
probabilidade Gaussiana para um conjunto de solu¢des candidatas do problema.
Resumidamente, uma fun¢do pode ser representada como um vetor longo, onde cada
posicao desse vetor corresponde o valor da funcdo f(x) para um dado vetor de entradas
X. Um dos principais atrativos do esquema de GP ¢ a capacidade de identificar o fluxo
das informacdes que correlacionam candidatos e seus desempenhos [42].

A 1deia geral da Regressdao de Processo Gaussiana (Gaussian Process Regression -
GPR) ¢ que os dados de saida y = [y4, y3, ---, ¥»] podem ser pensados como uma amostra
de uma distribuicdo Gaussiana multivariada (n - variavel). Normalmente, assume-se que

a média dessa distribuigao seja 0. O Processo Gaussiano ¢ representado como:
y~N(0, %) (24)

Onde X' ¢ a matriz de covariancia determinada pela fungdo de covariancia k descrita

pela seguinte fun¢do Gaussiana:
k(x,x") = 0f ~exp (=0,5- (x —x)"- W™ (x —x")) (25)

Onde x; sdo as entradas do vetor X, of € a variagdo do sinal e W a matriz de
covariancia do nucleo gaussiano. Para fun¢des continuas € esperado uma covariancia
mais significativa entre os pontos mais proximos. Para uma fun¢do genérica de
covariancia k e entrada de dados de treinamento N, o Processo Gaussiano correspondente

¢ dado por:
y~N(0,K(X, X)) (26)

Onde K ¢ a matriz de Gram, responsavel pela determinagdo da independéncia linear

dos vetores de entrada. A previsio de y, para uma entrada diferente x, € feita assumindo
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que a saida diferente y, também seja uma amostra de uma distribui¢do Gaussiana

multivariada da seguinte forma:
kX, X) k(xg,X)

y
[yq] e k(xq'X) k(xq'xq)

Os valores de saida y, dado X,y e x4, produzem outra distribuigdo Gaussiana

) (27)

multivariada, que prediz a probabilidade de observar um novo valor de saida. A melhor

projecdo para o conjunto de amostras € a média y, e a variancia dadas por:
Va =K(yeX) KX,X)'-y (28)
var(y,) = K(xg %g) — K(x0, X) - KX, X)™1 - K(x,, X)" (29)

Onde var € a variéncia de y, e Y, € amédia de y,.

24. Otimizacao

Otimizagao ¢ a tarefa de encontrar as melhores solugdes para problemas especificos
[43]. Essas solugdes sao encontradas ajustando as varidveis do problema para fornecer
um valor extremo, maximo ou minimo, da fun¢do objetivo. Como a maioria dos
problemas de otimiza¢do do mundo real costuma ser altamente ndo-linear, eles exigem
ferramentas de otimizacdo refinadas [44]. Dessa forma, os programas de computador
tornam-se ferramentas indispensaveis para solucionar problemas de otimizacao através
de diversos algoritmos de pesquisa eficientes.

E usual expressar o processo de otimizagdo na forma de minimizagio da fungio
objetivo, de acordo com a seguinte expressao genérica:

minimize: flxg,x,%x3 .Xg)
satisfazendo: c¢;j(x) <0 para i=1,2,3..N (30)

Onde x; correspondem as d variaveis de projeto, que podem ser continuas, discretas
ou uma mistura de ambas, N ¢ o nimero de restri¢cdes, expressas pelas fungdes de
restri¢ao c;, que podem ser restrigdes de igualdade ou desigualdades.

Assumindo o problema de otimizacao descrito na Equacao 30, um 6timo global ¢
definido como o menor valor possivel que uma fun¢ao f(x) pode assumir dentro do
dominio de busca determinado (dependendo da fung¢do ¢é possivel a ocorréncia de mais de

um 6timo global). Por outro lado, um 6timo local ¢ definido como um ponto extremo (nao
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global) da fungao, sendo o menor valor apenas quando comparado com seus vizinhos
proximos.

Para alguns problemas de otimizagdo, geralmente problemas lineares e/ou cuja a
superficie de solugdes ¢ conhecida, a tarefa de identificar o 6timo global costuma ser
simples. Porém, a maioria dos problemas de otimizagdo, principalmente os que
descrevem situagdes reais, costumam apresentar nao linearidades e/ou superficies de
busca desconhecidas. Dessa forma, dada a impossibilidade de determinar se uma solugao
encontrada ¢ o 6timo global em um problema de alta complexidade, quando um sistema
nao linear ¢ otimizado assume-se que a solugdo ¢ apenas um 6timo temporario. O usuario
de um algoritmo de otimizagdo deve estar ciente de que outros 6timos podem ou nao

existir com solugdes melhores para funcdo objetivo.

2.5. Algoritmos Baseados no Método Do Gradiente

O M¢étodo do Gradiente foi uma das primeiras técnicas de otimizagdo deterministica
a ser transcritas para a linguagem computacional. Para encontrar o custo minimo (valor
minimo) de uma fung¢ao, ¢ utilizado um esquema iterativo em que cada etapa ¢ executada
na direcdo do gradiente, que corresponde a dire¢ao da inclinagdo méaxima. Para isso, os
algoritmos baseados em gradiente utilizam-se de processos de calculos elaborados para
evitarem o confinamento em minimos locais. Problemas multimodais, ou seja, com
multiplos valores de extremo (minimos ou maximos), sdo especialmente trabalhosos
nesse aspecto (Figura 17 (b)). Esse método requer o gradiente de uma fung¢ao especifica
em relagdo a cada uma de suas variaveis (vetor gradiente), e, eventualmente, da matriz
Hessiana das derivadas de segunda ordem, que precisam ser atualizadas automaticamente
durante o processo de otimiza¢do. Nos casos em que ndo se dispdem de formulagdo
analitica, recorre-se ao M¢étodo das Diferencas Finitas, que geralmente ¢
computacionalmente dispendioso para avaliacdo da fungdes multivariaveis, tipicas dos

problemas de engenharia [45].
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(a) (b)

Figura 17:Problemas de otimizagdo (MATLAB). (a) Fun¢@o unimodal ;(b) Fun¢do multimodal.

O Steepest Descent (SD), também conhecido como método da fase estacionaria ou
ainda, como método do ponto de sela, ¢ um exemplo de otimizador baseado no Método
do Gradiente, que aplica apenas as derivadas de primeira ordem no ponto atual da fungao
objetivo para conduzir o processo de busca. O SD apresenta uma interpretacdo
matematica relativamente simples: um gradiente negativo ¢ a direcdo do SD na
vizinhang¢a de uma solu¢ao candidata. O SD é comumente utilizado de forma isolada mas
também pode ser integrado a outros algoritmos de otimizagao [46].

As técnicas baseadas no Método do Gradiente exigem continuidade e
diferenciabilidade da fung¢ao custo, sendo aplicaveis a um niimero grande, mas limitado,
de problemas de engenharia ja bem estabelecidos devido a natureza das variaveis
envolvidas nesse tipo de tema. Na otimiza¢ao de PFF, essas técnicas s sdo aplicaveis
assumindo que as varaveis de projeto envolvidas no problema (dimensdes nominais,
comprimento de bobina, espessuras etc) podem ser representadas por nimeros continuos,

0 que nio retrata adequadamente a realidade de fabricagdo desse tipo de elemento.

2.6. Algoritmos Inspirados na Natureza

Algoritmos estocasticos sdo frequentemente aplicados na otimizacdo de problemas
complexos de engenharia devido sua capacidade de adaptacdo as mais diversas situagoes.
E comum nomear algoritmos que adotam processos estocasticos como meta-heuristicos.
Esta dissertacdo também usa esta convencdo. As taticas de busca, geralmente inspiradas
por fendmenos da natureza, e a randomizacdo presentes neste tipo de algoritmo sdo
aplicadas com o intuito de evitar o confinamento em 6timos locais a0 mesmo tempo que
exploram o dominio a procura da solucao global.

A meta-heuristica ¢ uma maneira, por tentativa e erro, de produzir solugdes para

problemas de otimizacdo. Devido sua natureza estocastica, nao se pode afirmar que as
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solucdes encontradas através de processos meta-heuristicos sao de 6timos globais, sendo
comum o mesmo algoritmo chegar as respostas diferentes para um mesmo problema.
Dessa forma, aferir as informagdes estatisticas (média, méximo, minimo etc.) dos
diferentes resultados obtidos ¢ a principal forma de determinar a eficiéncia dessa classe
de algoritmo.

A proposta desses algoritmos, de facil implementacdo, ¢ gerar solugdes candidatas
para o problema de otimizagao tdo boas quanto possivel em um tempo de processamento
computacional factivel. Uma solucao candidata ¢ normalmente expressa na forma de um
vetor X contendo varaveis de projeto que se procura otimizar, de acordo com seguinte a

formulacao genérica:

X = [xq1, X3, X3 ... Xq] (31)

Onde x; correspondem as variaveis de projeto € d ¢ o numero de dimensdes do
problema. Ao final do processo de tentativa e erro (geragdes, tempo, ciclos e etc.) espera-
se as varaveis de projeto das solugdes candidatas estejam tdo proéximas quanto possivel
entre si e da melhor solucao do problema.

Os dois principais componentes dos algoritmos meta-heuristicos sao intensificacao e
diversificacao (explotagdo e exploragdo, respectivamente). A diversificagao gera varias
solugdes para explorar o espago de pesquisa em escala global. Por outro lado, a
intensificagdo se concentra na busca em uma regido especifica do dominio de solugdes.

Os algoritmos meta-heuristicos sdo geralmente baseados na analogia com o
comportamento de populagdes ou com trajetoria. Os Algoritmos Genéticos (AG),
Evolu¢ao Diferencial (Differential Evolution - DE), Otimizacao de Enxame de Particulas
(Particle Swarm Optimization - PSO), Colonia Artificial de Abelhas (Artificial Bee
Colony - ABC), que usam multiplos agentes ou particulas, sdo exemplos de algoritmos
baseados em populacao. Por outro lado, o Recozimento Simulado (Simulated Annealing
- SA) é um exemplo de algoritmo baseado em trajetoria.

Os algoritmos meta-heuristicos em geral, apresentam certas vantagens sobre
algoritmos baseados em gradiente. Trés vantagens sdo notaveis: a nao necessidade do
calculo do gradiente, a alta capacidade de exploracdo do dominio de busca ¢ a

possiblidade de paralelizar o processamento.
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2.6.1. Diversificacao e intensificacido

A diversificagdo, também conhecida como exploragdo, ¢ um mecanismo de pesquisa
estocastica que procura investigar o espaco de busca na sua totalidade (processo chamado
de busca global) através do distanciamento das solugdes candidatas. A diversificagdao
promove uma busca generalizada de solugdes, tornando o processo de busca menos
sujeito ao confinamento em um minimo local. Porém, o distanciamento exagerado entre
as solucdes candidatas pode gerar dificuldade de convergéncia do algoritmo,
principalmente na etapa final de pesquisa [46]. A diversificagdo também requer um
numero consideravel de agentes de busca (cromossomos, particulas, abelhas etc.), o que
costuma ser computacionalmente custoso devido a necessidade de muitas avaliagdes da
funcao objetivo.

A intensificacdo, também conhecida como explotacdo, ¢ um mecanismo de pesquisa
estocastica que procura investigar regioes restritas do espago de busca (processo chamado
de busca local) através da aproximagdo das solugdes candidatas. A intensificagdo
promove uma busca especializada de solugdes, acelerando a convergéncia do processo de
busca. Porém, a proximidade exagerada entre solugdes pode gerar convergéncia
prematura do algoritmo, principalmente na etapa inicial de pesquisa.

O equilibrio entre os parametros de diversificacdo e intensificacdo ¢ fundamental para
o funcionamento adequado de um algoritmo meta-heuristico. Pouca diversificagao
combinada como excesso de intensificagdo implica em uma convergéncia prematura de
solucdes. Por outro lado, o excesso de diversificacdo associada a pouca intensificacdo
dificulta a determinagdo de uma area de busca restrita e, consequentemente, a uma
convergéncia lenta de solugdes (ou mesmo uma nao convergéncia) e ao desperdicio de
recurso computacional.

A dosagem dos parametros de exploragdo e explotagdo ¢ um problema em aberto para
maioria dos algoritmos meta-heuristico. Em esséncia, o equilibrio entre diversificacdo e
intensificagdo ¢ em si um problema de meta-otimizacdo, conhecido como otimizacao de
hiperparametros. Na programag¢do meta-heuristica, o ajuste da otimizacdo de
hiperparametros ¢ o problema de escolher um conjunto de parametros 6timos para o
melhor desempenho de um algoritmo. Além disso, esse ajuste depende de fatores, como
o0 mecanismo de busca de um algoritmo, sua configuracdo de parametros e a func¢do
objetivo a ser considerada, pois mesmo dedicando-se a um unico algoritmo seus

parametros ideais tendem a mudar de problema para problema.
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2.6.2. Algoritmo Genético (AG)

O Algoritmo Genético (AG), proposto originalmente por HOLLAND et al. [47] na
década de 1970, ¢ o pioneiro de um grande classe algoritmos baseados na teoria da
evolugdo da espécies de Darwin conhecidos como algoritmos evolutivos. Os algoritmos
evolutivos usam conceitos de operadores genéticos, como crossover, mutagao e selegao.
O funcionamento do AG independe de informagdes do gradiente da fungdo objetivo,
podendo lidar com problemas complexos e descontinuos com facilidade [48]. A natureza
probabilistica do crossover e da mutagdo fazem com que o AG explore o espaco de
pesquisa com eficiéncia e aumentam a probabilidade de que otimizacdo global seja
alcancada. Os trés operadores evolutivos mais usuais em no AG sao:

i. Crossover: o cruzamento de dois cromossomos (solugdes) diferentes por troca de
genes (variaveis de projeto) por uma parte correspondente de outro, a fim de
produzir descendentes (novas solugdes). Seu principal papel € fornecer a mistura
das solugdes e a convergéncia em um subespago (intensificacao).

ii. Mutacdo: mudanga de parte de um cromossomo para procriar nova qualidade
genética. A mutagdo pode ocorrer em um Unico gene ou em Vvarios genes
simultaneamente. A mudanga aleatoria de partes de uma solugdo aumenta a
diversidade da populacdo e fornece um mecanismo para escapar de um minimo
local (diversificacdo);

iii. Selecdo: a sobrevivéncia dos mais aptos, significa que os cromossomos mais bem
avaliados tem maior probabilidade de permanecer dentro da populagdo. Isso
geralmente requer alguma forma de elitismo.

O AG, na sua concepgdo original [47], pode ser descrito pelas seguinte etapas: (i)
defini¢ao de uma funcao de aptidao (também conhecida como fung¢ao de custo e fungao
objetivo); (i1) criagdo de uma populacao de individuos; (iii) realizagdo de um ciclo de
evolucdo ou iteragdes avaliando a adequagdo de todos os individuos da populagao; e (iv)
substitui¢cao da populagdo antiga a cada iteracdes sucessivas gerando um nova populacio
[45]. As etapas bdasicas de um algoritmo genético genérico sdo resumidas

esquematicamente no Pseudocodigo 1.

32



Algoritmo Genético (AG)

1: Fungio objetivo f(x), x = (x1, ..., xg)"

2: Definir aptidao F

3: Gerar populagao inicial

4: Inicializar a p. e p,,

5: enquanto (t< Numero maximo de geragdes)

6 Selecionar parte da populacado inicial para crossover e mutagao
7 Proceder o crossover com uma probabilidade p,

8 Mutar com uma probabilidade de mutagdo p,,

9: Selecionar solugdes que continuardo na proxima geragao
10: Atualizart =t + 1

11: fim enquanto

12: Devolver resultados

Pseudocddigo 1: Algoritmo Genético.

A probabilidade de crossover p. € usualmente adotada no intervalo de 0,7 a 1,0. Por
outro lado, a probabilidade de mutagdo p,, geralmente estd na faixa de 107 a 107!
Pequenos valores de p,. induzem ocorréncia escassa de crossover, o que nao ¢ eficiente
para o processo evolutivo. Se o valor de p,,, for muito alto, as solu¢cdes podem continuar
se afastando entre si, mesmo que o final do processo de busca esteja se aproximando.

A escolha do tamanho da populagao n também ¢ muito importante. No AG, pequenas
populagdes tém dificuldade em continuar o processo de evolugdo e existe o risco de toda
a populacao ficar confinada em um minimo local. No mundo real, uma espécie com uma
populacdo pequena apresenta de perigo eminente de extingdo. Em uma populacao
pequena, se um individuo significativamente mais apto aparecer muito cedo, ele podera
reproduzir descendentes suficientes para sobrecarregar toda a populagao. Eventualmente,
isso levarad a uma convergéncia prematura de solucdes. Por outro lado, se a populagdo ¢
muito grande, sdo necessarias mais avaliagdes da fungdo objetivo, o que exigira um alto
custo computacional. Estudos e observagdes empiricas sugerem que o tamanho da
populagdao n = 40 a 200 funciona para a maioria dos problemas [49].

Em termos de diversidade de aplicagdo, o AG ¢ um dos algoritmos evolutivos mais
populares. Uma variedade de problemas de otimizagao bem estabelecidos foi testada pelo
AG classico. Vale ressaltar que o AG na sua concepgao original [47], costuma apresentar
baixo desempenho devido a sua pouca capacidade de intensificacdo. Dessa forma
,diversos algoritmos meta-heuristicos contemporaneos procuram aprimorar o AG
melhorando os operadores evolutivos ja estabelecidos e/ou aplicando técnicas hibridas de

outros algoritmos [46].
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O Algoritmo Genético classico usa a representagdo binaria para descrever as variaveis
de projeto do problema de otimizagdo, o que demanda um processo de codificagdo e
posterior decodificacdo. Apesar de ser uma pratica que tende ao desuso, muito da
literatura académica utiliza essa representagdo. As abordagens mais modernas adotam a
representacao real (isto ¢, ponto flutuante), que torna o processo de interpretacao dos
resultados muito mais simples.

Na representacdo real do GA, um dos operadores de crossover mais usuais € o
crossover aritmético, que ocorre de acordo com a seguinte equacao:

c1=B'p1+(A—-p) D2

c,=F P+ (1—p) Py 32)

Onde ¢4 e ¢, sdo as solugdes descendeste do processo de crossover, py € P2 sao 0s
pais pré-selecionados, f € [0,1] ¢ um parametro de crossover.

Os pais (p41,p2) podem ser escolhidos por estratégias como torneio, que seleciona
cromossomo mais apto, dentro de um grupo aleatério de solugdes candidatas, para
cruzamento. Esta estratégia também possui um critério chamado pressao de selecao, que
¢ uma medida probabilistica da chance de participa¢do de um candidato em um torneio.
Se o niumero de individuos incluidos no torneio for maior, os individuos inaptos t€ém uma
chance menor de serem selecionados, porque, se um individuo inapto for selecionado para
participar de um torneio, ha uma probabilidade maior de que um individuo apto também
esteja nesse torneio.

Um dos operadores de mutacao mais usuais na representacao real do AG ¢ a mutacao
Gaussiana, que consiste em substituir um gene por um numero aleatério em uma
distribuicdo normal. Em outras palavras, dado um cromossomo p com o j -€simo gene

selecionado para mutagdo, um novo cromossomo c¢ ¢ produzido da seguinte maneira:

Ci={ N(p;, 0) sei=j (33)

pi caso contrario

Onde N(p;, o) é um nimero aleatério de uma distribui¢do normal, dada a média de

pi; ¢ o desvio padrao o. Vale ressaltar que o processo de mutacdo pode ocorrer em
multiplos genes. O nimero de genes para mutagdo e sua j-ésima posi¢ao sao sorteados

aleatoriamente.
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2.6.3. Evolucao Diferencial (Differential Evolution - DE)

A Evolucao Diferencial (Differential Evolution - DE) ¢ um algoritmo de busca
estocastica de base populacional de alto desempenho, que faz parte da classe de
algoritmos evolutivos. O DE ¢ considerado uma evolucdo do AG cléssico pois, desde sua
concepcdo original, utiliza niimeros reais para representas as variaveis de projeto.
Portanto, nenhuma codificacdo e decodificagcdo sdo necessdrias, o que contribuiu para sua
popularizagdo em diversos campos da ciéncia [50].

Assim como na maioria dos algoritmos evolutivos, incluindo o AG, o DE ¢
constituido dos operadores evolutivos de (1) mutacao, (ii) crossover e (iii) selecdo. Como
no AG, as varidveis de projeto em um espago de pesquisa d-dimensional sdo
representados como vetores. No entanto, diferentemente do AG, o DE realiza operagdes
sobre cada componente. Quase todos processos sdo executados adotando uma abordagem
vetorizada. No AG binario a mutagdo € realizada em um local ou em varios genes de um
cromossomo, ja na evolu¢dao diferencial um vetor de diferenca de dois vetores
populacionais selecionados aleatoriamente ¢ usado para perturbar um vetor existente. A
mutagdo vetorizada pode ser vista como uma abordagem mais pratica em termos de
implementagao. De forma que AG, o crossover também ¢ uma troca de genes de
Ccromossomos ou segmentos vetoriais [50].

Para um problema de otimizagdo d-dimensional com d variaveis de projeto, primeiro
¢ criada uma populacao de n vetores de solucao. Temos x;, onde i = 1,2, ..., n. Para cada

solucdo candidata x; em qualquer geragao t, usualmente adota-se a seguinte notagao:
t _ t ..t t
x; = (x1,%x3, .., Xg) (34)

Que consiste em d componentes no espaco d-dimensional. Esse vetor pode ser
denominado, da mesma maneira como no AG, de cromossomo.
No processo vetorial de mutagdo do DE a cada geracdo t, sdo selecionados

aleatoriamente trés vetores distintos x,, X4€ X, que geram n novas solucdo candidatas,

de acordo com a seguinte expressao:
vitt =xb + F - (xf — xb) (35)

onde v; ¢ chamado de vetor doador, F ¢ o fator de escala de mutagdo. Esse processo
exige que o nimero minimo de individuos da populagdo seja n > 4, uma vez que n < 3

tornaria o processo de sele¢do de x,, x4€ X, em deterministico ou inviavel [S7].
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O parametro de crossover C, , controla a taxa ou probabilidade de crossover. Ha duas
maneiras de prosseguir com o crossover: (i) binomial e (i1) exponencial. A binomial
aplica o cruzamento em cada um das d varidveis de projeto. Ao gerar um niimero aleatdrio

uniformemente distribuido r; € [0, 1], o j-ésimo integrante de v; ¢ alterado da seguinte

maneira:
Vi se 1; < C
er1 _ Vi i s G
u;; = L. =12,..,d 36
I {x]t-‘i caso contrario 1~ 4 (36)

onde u ¢ a solucdo descendente do processo de crossover. Dessa forma, pode ser
decidido aleatoriamente a troca de cada componente por um vetor doador ou ndo. A
Figura 18 ilustra a perturba¢do § = F (x4 — x;.) do vetor x,, que gera um vetor doador v;,
e a perturbagdo ¢ causada.

3

Figura 18: Representacdo esquematica da perturbacdo vetorial no DE.

No crossover exponencial, um segmento do vetor doador L € [1, d] de comprimento
variavel k € [0, d — 1] ¢ utilizado pra produzir uma nova solu¢do candidata, de acordo

com a seguinte equacao:

t+1

u]’i

t (37)

{ vj; paraj=k, .. k—-L+e[ld]
J,i

caso contrario
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A selecgdo ¢ semelhante a usada no AG. O individuo mais apto € selecionado de acordo

com a avaliagdo da fung¢do de custo, conforme a equacdo a seguir demonstra:

o _ {u:-"“ se f(uf*) < f(xh

(38)

L s .
x} caso contrario

Para garantir que que vi*! # xt ¢ utilizado o parimetro J, o que pode aumentar a

capacidade exploratdria. A eficiéncia da pesquisa global ¢ controlada pelo fator de escala
F e pela probabilidade de cruzamento C, .As etapas do DE podem ser representadas

esquematicamente no Pseudocodigo 2.

Evolucao Diferencial (Differential Evolution - DE)

1: Inicializar a populagdo x com solu¢oes geradas randomicamente
2: Atribuir o fator de escala F € [0,2] e probabilidade de crossover C,. € [0,1]
3: enquanto (critério de parada)

4: durantei =1lan
5: Para cada x; ,escolher aletoriamente 3 vetores distintos x,,, x, € X,
6: Gerar um novo vetor v por vt = xf + F - (x§ — xt)
7: Gerar um indice aleatorio J, € {1,2, ..., d} por permutagio
8: Gerar um numero randomico vindo de uma distribui¢do normal r; € [0,1]
9: durantej =1ad
10: Para cada pardmetro v; ; (j-¢simo componente de v;), atualizar
e {vf,?l if n<C ouj=]
7 x]t,l if T > Cr ou j i]r
11: fim durante
12: Selecionar e atualizar solucdo
N
X; caso contrario
13: fim durante

14: fim enquanto
15: Devolver resultados

Pseudocddigo 2: Evolugdo Diferencial.

A escolha dos parametros de controle, o fator de escala F em especial, ¢ a parte mais
sensivel do algoritmo DE. A literatura sugere valores de F entre 0,7 ¢ 0,9, como uma boa
primeira escolha. Também ¢ sugerido valores de C, entre 0,1, e 0,8, como um intervalo
adequado, C, = 0,5 como uma boa primeira escolha [57]. Recomenda-se que o tamanho
da populag@o n dependa do nimero de dimensdes d do problema. Ou seja, n = 5d a 10d.
O que pode ser impraticavel para problemas de alta dimensionalidade, uma vez que o

tamanho da populagdo pode ser exageradamente grande [51].
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2.6.4. Otimizac¢ao por Enxame de Particulas (Particle swarm optimization -

PSO)

A inteligéncia de enxame ¢ um campo da IA que estuda o comportamento de sistemas
descentralizados e auto-organizados. Auto-organizacao ¢ a capacidade de alguns sistemas
formados por muitos individuos, de criar padroes de comportamento adaptaveis e nao
previsiveis, sem uma inteligéncia central. Observar organizagdes sociais encontradas na
natureza, bem como as caracteristicas comportamentais de suas coldnias, inspira muitos
algoritmos de inteligéncia de enxame, como a Colonia Artificial de Abelhas (Artificial
Bee Colony - ABC) e o Algoritmo de Otimizacao de Vaga-Lume (Firefly Optimization
Algorithm - FOA), por exemplo.

A Otimizagdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) foi
desenvolvida por KENNEDY ¢ EBERHART [52], com base em enxames encontrados na
natureza, como a revoada de passaros e cardumes de peixes. O PSO se tornou um dos
algoritmos mais populares baseados em inteligéncia de enxame, devido a sua
simplicidade de programagao e flexibilidade diante de varios problemas. Em vez de usar
mutacdo e cruzamento, técnicas aplicadas no Algoritmos Genético (AG), o PSO usa
aleatoriedade em numeros reais € comunica¢ao mutua entre particulas.

Muitos algoritmos contemporaneos baseados em inteligéncia de enxame podem ter
se inspirado em diferentes fendmenos da natureza, mas eles tém algumas semelhangas
com componentes usados no PSO. Nesse sentido, o PSO abriu o caminho da computagao
baseada em inteligéncia de enxame [53].

O algoritmo PSO consiste em conjuntos de particulas com n individuos, onde cada
um ¢ aleatoriamente posicionado dentro de um espaco de busca. Cada individuo
representa uma possivel solu¢do do problema proposto. Cada particula tem velocidade v
que ¢ ajustada em cada etapa de tempo t de acordo com o desempenho individual dessa
particula especifica, bem como o melhor desempenho do enxame como um todo. O
desempenho de cada nova solugdo candidata ¢ quantificado usando uma fung¢ao objetivo,
e o processo € repetido até que os critérios de parada sejam atendidos.

As solugdes candidatas sdo representadas por um vetor x, que compreende um
conjunto de parametros especifico, inserindo as possiveis solu¢cdes de um problema
dentro de uma regiao viavel. No PSO, o vetor x representa a posicao de uma particula. A
posicdo especifica da particula i em cada etapa t ¢ dada por x: e a velocidade da particula

i em cada etapa t ¢ dada por vi. A funcio objetivo f(x) determina o desempenho da
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posi¢do de cada particula, o melhor valor da funcao objetivo de qualquer particula no
enxame no momento t é dado por f;}, o melhor valor historico da fungdo objetivo de todo
o enxame de particulas até o tempo t ser dado por f,?, onde g designa o melhor global
encontrado até o tempo t (também conhecido como melhor global atual). A melhor
posigdo global de qualquer particula no enxame no tempo t é dada por P, enquanto a
melhor posi¢do histérica da particula no enxame i até o tempo t ¢ dado por Pf [54]. A

velocidade de cada particula ¢ atualizada a cada etapa de acordo com a seguinte equagao:
Vi =w-vi+C npy (P —xb) + Gy mpy - (P — &) 39)

Onde n,; e n,, sdo nameros aleatorios de uma distribuicdo Gaussiana com valores
entre 0 e 1, C; e C, sdo o fator de aceleragdo cognitiva (autoconfianca) e o fator de
aceleracdo social, respectivamente, e w € o fator de inércia.

O fator de inércia w determina quanto da velocidade do passo anterior passa para o
proximo. Valores altos de inércia fazem com que as particulas se comportem de forma
mais independente e explorem o espaco da solu¢ao de forma lenta, enquanto valores mais
baixos causam uma convergéncia mais rapida do enxame. Uma estratégia popular para
selecionar o termo de inércia ¢ usar um fator dinamico que comece com alto valor e
diminua gradualmente durante as interagdes do algoritmo. Essa abordagem traz a
vantagem de uma convergéncia oportuna, enquanto forga as particulas a explorar o espago

da solugdo [55]. A diminuicao gradual de w ¢ dada pela seguinte equacao:

(tmax—t)
W = (Woy = Wieman) " = + Weemaz) (#0)

O valor de ty,4, € 0 nimero maximo predefinido de iteragdes € Wgy € W(tmax) Sa0
os valores inicial e final de w. Geralmente adota-se wp) = 0.9 € W(¢mqayx) = 0.1. O fator
de aceleracdo cognitiva C; (também conhecido como coeficiente cognitivo ou de
autoconfianga), multiplicado por um niimero aleatério n,; € [0,1], determina a influéncia
do melhor desempenho histoérico de cada particula individual. O fator de aceleragdo social
C, (também conhecido como coeficiente de enxame) multiplicado por um nimero
aleatério n,, € [0,1], determina a influéncia do melhor desempenho histérico do enxame.
Um alto valor de fator de aceleragdo social causa uma convergéncia mais rapida do
algoritmo para a melhor posi¢do de enxame, mas limita a exploracdo individual das
particulas. Por outro lado, um elevado valor de autoconfianga faz com que cada particula

explore todas as regides ideais completamente, mas pode atrasar a convergéncia. E
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comum que o fator de aceleracdo cognitiva seja igual ou ligeiramente maior que o
coeficiente de influéncia do enxame [55]. Esses coeficientes podem ser ajustados de

iteracdo para itera¢do, conforme as seguintes equagdes demonstram:
¢, = (Cl(min) Cl(max)) + Cl(max) (41)

G, = (Cz(min) Cz(max)) + Cz(max) (42)

Onde Cigmax) € Cigmin) s830 valores selecionados para fornecer um intervalo
apropriado de valores para C;, normalmente assumidos como 0,7 e 0,1, respectivamente.
Da mesma forma, C;max)€ Co(min) $30 valores selecionados para fornecer um intervalo
apropriado de valores para C,, geralmente considerados como 0,9 e 0,2, respectivamente.
Claramente, a medida que o processo continua, t, o numero da iteragdo atual, se
aproximara de t,,,, (iteracdes maximas permitidas) [56]. O tamanho do enxame (n) ¢
altamente dependente do numero de dimensdes e da complexidade do problema de
otimizacdo envolvido, sendo em si um topico de diversas pesquisas. A literatura

especializada sugere valores inicias para n na faixa de 20 a 100 particulas [56].

Figura 19: Mudanca de posi¢ado das particulas no esquema do PSO [55].

A Figura 19 ilustra esquematicamente o movimento das particulas de acorda com
equacdes propostas pelo PSO. As etapas essenciais do algoritmo de Otimizacdo por

Exame de Particulas estao resumidas no pseudocodigo mostrado no Pseudocodigo 3.
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Otimizaciao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO)

1: Definir a fungdo aptidio f(x), x = (xq,%1, %1 ... x4)7

2: Inicializar as posi¢cdes x' e velocidades v; de n particulas

3: Encontrar PY do minimo de  {f (x1), f(x2), f (x3) .... f(x,)} em ¢t = 0
4: enquanto (critério de parada)

5: durante lago em todas as n particulas e todas as d dimensdes

6: Calcular as novas velocidades v/, = w - v} + C; n,.q - (P; - xé) +Cynpp -
(R’ —xt)

7: Calcular as novas posigdes x},; = x! + v,

8: Avaliar a nova aptiddo em x/*!

9: fim durante

10: Encontrar o 6timo global atual P?

11: Atualizar t = t + 1 (pseudo tempo ou contador de iteracdes)

11: fim enquanto
12: Devolver resultados

Pseudocddigo 3: Otimizagdo por Enxame de Particulas.

2.6.5. Colonia Artificial de Abelhas (Artificial Bee Colony - ABC)

A Colonia Artificial de Abelhas (Artificial Bee Colony - ABC) foi proposta
inicialmente por KARABOGA e BASTURK [57], consistindo em um método de enxame
cooperativo inspirado no comportamento das abelhas. Este algoritmo teve consideravel
sucesso na solucdo de diversos problemas de otimizagao.

No algoritmo ABC, a colonia de abelhas ¢ dividida em trés grupos: (i) observadoras,
(1) operarias e (ii1) batedoras. As fontes de néctar representam possiveis solugdes para o
problema de otimizagao e a quantidade de néctar dessas fontes representa as avaliagdes
da fun¢do objetivo nesse dado ponto do espago de busca. O total de abelhas operarias e
observadoras ¢ igual ao total de solugdes possiveis na populagdo. Na sua primeira etapa,
o ABC cria uma populagdo inicial P distribuida aleatoriamente com solugdes
populacionais de tamanho SN (ntimero de fontes de alimento). Cada solugdo x; (i =
1,2,...,SN) ¢ um vetor d-dimensional. Apés a inicializagdo, a populacdo de solugdes ¢
sujeita a repeticdo até um nimero maximo de ciclos (maximum cycle number - MCN).
Cada abelha operéria produz um ajuste nas solucdes, que depende da sua avaliagdo
individual ao longo do historico de ciclos de busca.

Desde que a quantidade de néctar da nova solugdo seja maior que a anterior, a abelha
armazena a nova posicao e descarta a anterior. Caso contrario, ele mantém a posi¢ao da
anterior em sua memoria. Apds cada abelha operaria ter completado seu periodo de
pesquisa, ocorre a troca de informacdes com as abelhas observadoras. Em uma colonia

real de abelhas, isso € realizado através de uma “danga” (Figura 20). Os diferentes tipos
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de coreografia dessa danga podem informar as abelhas observadoras a direcao, a distancia
e a qualidade da fonte de néctar [58]. As abelhas observam as informacdes de néctar
retiradas de todas as abelhas operarias e elegem uma fonte de néctar com probabilidade
relacionada a sua quantidade de néctar. No caso das abelhas operarias, isso induz uma
mudanga na posicdo em sua memoria e a verificacdo a quantidade de néctar da fonte
candidata. Se e somente se, sua quantidade de néctar for maior que quantidade avaliada

anteriormente, a abelha memoriza a nova posi¢ao e rejeita a anterior.

Figura 20: Coreografia das dangas de aviso. (a) Danga circular; (b) danca agitada [59].

Inicialmente, as solu¢des candidatas sdo geradas aleatoriamente dentro do espaco de
solugdes, cada uma associada a uma abelha operdria. A cada iteragdo, a abelha operaria
tenta descobrir uma nova solucdo possivel pesquisando sua vizinhanca de acordo com a

seguinte equacao:
Vi = X5 + 1 (X5 — Xgj) (43)

onde r ¢ um numero aleatorio, no intervalo entre -1 ¢ 1, e € um nimero aleatdrio
diferente para cada valor de i e j, k e j sdo selecionados aleatoriamente entre 1 e 0o nimero
total de abelhas operarias e entre 1 ¢ nimero maximo de dimensdo do problema,
respectivamente.

A variavel x;j € a solug@o atual € v;j a solugdo candidata aprimorada. O indice i indica
a abelha operaria e j a variavel de projeto especifica. A comparacao da qualidade das
solucdes ¢ feita utilizando-se suas avaliacdes da fun¢do objetivo, se for verificada uma
melhoria a abelha operaria move-se para essa nova fonte de néctar.

Uma vez concluido esse processo, as informagdes de cada uma das abelhas operarias
sdo apresentadas as abelhas observadoras que fazem um julgamento geral dessas fontes
de néctar. As abelhas observadoras escolhem um com uma probabilidade p; com base no

valor relativo da fonte especifica de néctar em comparagdo com todas as outras fontes.
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Isso ¢ implementado computando os valores, chamados valores de aptidao da fungao
objetivo original, usando a seguinte equacao:
1
sef(x;))=0

fit; = 1+f(xi) (44)
1+ abs(f(x;)) caso contrario

Os valores das probabilidades (p;) sdo calculados a partir de:

fit;
Pi =S (45)

Onde fit; € o ajuste ¢ a aptiddo da solugdo i, o somatdrio ¢ para todas as abelhas
operarias. Esses valores de p; estdo no intervalode 0 a 1.

Uma caracteristica crucial do algoritmo ¢ abandonar solu¢des com pior avaliagdo,
pois elas ndo forneceram uma melhoria no valor da func¢ao objetivo ap6s varios ciclos. Se
a nova fonte de néctar tiver uma quantidade néctar igual ou maior que a fonte anterior ela
substituird a melhor solugdao anterior. Caso contrario, a solugcdo antiga ¢ retida na
memoria. Em outras palavras, um mecanismo de selecdo ganancioso ¢ empregado como
operacao de sele¢do entre o antigo e o candidato. Se o numero de vezes que nao houve
melhoria nesse local exceder um limite de valor [,, esse local sera abandonado e

substituido por uma nova solugdo gerada aleatoriamente no espago da solugao usando:
Xij = Tiinj T 7° (rmaxj - rminj) (46)

Onde r € um namero aleatorio no intervalo entre 0 € 1, 73, € 0 limite inferior das
variaveis de projeto € 7y,;,; € 0 limite superior das varidveis de projeto. As etapas do ABC

podem ser representadas esquematicamente de acordo com o Pseudocddigo 4.

Colonia Artificial de Abelhas (Artificial Bee Colony - ABC)

1: (a") Inicializar a populagdo P e avalia-la
2 enquanto (critério de parada)

3:(b") Produzir novas solugdes v;; = x;; + 1 - (x;; — Xi;), € avalia-las
4:(b") Selecionar melhores solugdes

5 fit;
it fit
6: (c") Produzir novas solugdes v;; para as observadoras a parti x;; selecionar p; e avalia-las
7

: (¢ Calcular o valor das probabilidades p; = para cada solugdo x;;

:(d") Determinar quais solugdes serdo abandonadas pelas batedoras ,caso existam , e substitui-
las por x;; = Tyinj + 7 * (Tmaxj — Tminj) produzido aleatoriamente

8:(d") Memorizar melhor solugdo encontrada até entdo
9: fim enquanto
10:  Devolver resultados

(a") - Fase de inicializagdo; (b") -Fase das abelhas operérias; (c') - Fase das abelhas observadoras; (d") - Fase das abelhas batedoras.

Pseudocddigo 4:Colonia Artificial de Abelhas.
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Como mencionado anteriormente, o algoritmo ABC emprega trés parametros de
controle, que sdo o numero de fontes de néctar iguais ao niimero de abelhas operarias e
observadoras (SN), o valor limite [, e o nimero maximo de ciclos (MCN), que depende
do recurso computacional. Com base nos resultados empiricos da analise experimental
conduzida [60], um tamanho populacional SN no intervalo de 15 a 50 e [, no intervalo
de 200 a 400, sao adequados para diversos problemas. Como primeira aproximagao de
parametros é adequado utilizar SN = 30 e [, = 250 para a maioria dos problemas
avaliados na literatura [61]. E possivel estabelecer uma conexdo entre a pequena
contagem de atualizacao de componentes ¢ a escolha do valor limite. Um pequeno valor
limite leva a convergéncia rapida do processo de otimiza¢do, muitas vezes prematura.
Colonias de abelhas muito populosas apresentam convergéncia lenta, assim como em

todos os outros algoritmos populacionais quando o nimero individuo ¢ elevado.
2.7. Otimizacao com Restricoes

Problemas de otimizacdo, em especial aqueles que descrevem situagdes reais de
projeto, usualmente apresentam restricdes em sua formulagdo, na forma de equagdes e
inequagoes. Praticamente todos os problemas de otimiza¢do em engenharia lidam com
restrigdes. Normalmente, os problemas de otimizacao restrita sao classificados em dois
tipos: (i) duramente restritos, que possuem condi¢des que precisam ser respondidas para
cada variavel, ou (ii) pouco restritos, que possuem condi¢des que precisam ser atendidas
apenas por parte das varidveis. Em geral, estas restrigdes podem ser implementadas como
penalizagdes na fungdo de custo com base na intensidade com que estas condi¢des sao
violadas. Dessa forma, o problema de otimizagao pode ser reescrito da seguinte maneira:

minimize: f (xp), i=12,..,d
satisfazendo: g;j(x;) 20, j=12,..,p (47)
h,(x;) =0, k=1.2,..,q

Onde x ¢ um vetor com d elementos. Se quaisquer restrigoes de desigualdade tiverem
a forma g;(x) < 0, poderédo ser convertidas em g;(x) = 0 multiplicando as equagdes de
restri¢ao por —1.

O conjunto de todos os pontos possiveis de um problema de otimizagdo que
satisfazem as restricdes do problema, incluindo desigualdades, igualdades e limites
laterais das varidveis (superior e inferior), ¢ chamado de regido viavel. A Figura 21 ilustra

um exemplo de uma regido vidvel em um dominio de busca arbitrario.
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Figura 21: Regido vidvel de um problema de otimizacdo unidimensional com restri¢des de desigualdade.

As praticas tradicionais para aplicagdo de restrigdes incluem os métodos de
penalidade e a separacao da funcdo objetivos de suas restricdes. As abordagens mais
contemporaneas adotam técnicas meta-heuristicas para ajuste de penalidade de forma

interativa [62].
2.7.1. Método das Penalidades

O M¢étodo das Penalidades converte um problema de otimizagdo com restricdes em
um problema irrestrito, introduzindo suas restri¢gdes na fun¢do objetivo revisada. A ideia
geral dessa abordagem ¢ adicionar a funcao objetivo uma expressao que produz um custo
extra em casos de violacdes de restricdes. Nao obstante, isso introduz novos parametros
no problema de otimizag¢ao quando os valores adequados sao usados, o problema irrestrito
convertido geralmente pode ser resolvido com eficiéncia pela maioria dos algoritmos
[63].

Este método baseia-se em definir uma funcdo de penalidade para que o problema
restrito seja transformado em um problema irrestrito. Uma formulagdo de penalidade

comumente usada é:

C(x) = f(x) + P(x) (48)

Onde ¢ o termo de penalidade definido por:

PG) = Sl vyymax (0,9,00) +SM pi | B0 (49)
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Onde u; > 1 e v; > 1 sfo constantes de penalidade ou fatores de penalidade. A
vantagem desse método ¢ incorporar todas as restrigdes a nova fun¢ao objetivo

Decidir quais fatores de penalidade sdo apropriados depende muito do problema que
se estd tratando e do impacto que a violagdo de restricdo pode causar. Em geral, para a
maioria das aplicagdes, os valores L € v estdo em uma ordem de grandeza igual ou superior
ao valor da funcdo objetivo. As constantes de penalidade podem assumir valores
diferentes a depender do problema tratado, na literatura o intervalo mais comum ¢ entre
10? a 10"°. Com o propésito de melhorar o desempenho das técnicas tradicionais de
manipulagdo de restrigdes, ¢ costume combina-las com algoritmos evolutivos, criando
métodos de penalizacdo que se adaptam as especificidades do problema de otimizagao e

de suas restrigdes [63].

2.8. Otimizacao de Perfis de Aco Formados a Frio

A otimizagdo estrutural ¢ a busca de uma solu¢do com o melhor desempenho
possivel, segundo objetivos estabelecidos pelo projetista. Um problema de otimizagao
bem definido deve incluir varidveis de projeto € ao menos uma fungdo objetivo, que
usualmente estd relacionada a minimiza¢do de peso, a maximizagdo de capacidade
resistente ou uma combinagdo de ambos. E costume formular a fungdo objetivo como
uma funcdo de minimizacao (Equagao 47) e, em caso de maximizagdo de capacidade,
inverte-se o sinal da funcao objetivo. As solugdes de problemas praticos de otimizagao
geralmente precisam satisfazer as restrigdes de igualdade e/ou desigualdade
desenvolvidas a partir de necessidades de projeto, capacidade de fabricacdo e uso final,
informacdes que nem sempre estdo disponiveis para toda a cadeia de projetistas envolvida
no desenvolvimento de um empreendimento de grande porte.

Uma caracteristica importante da otimizacdo estrutural de PFF ¢ que ela geralmente
envolve a solugcdo de problemas de estabilidade da estrutura (ou elemento estrutural
isolado) para a avaliacdo da funcdo objetivo. Consequentemente, os problemas de
otimizacdo estrutural sdo geralmente baseados em simulacdo: as ferramentas de
modelagem e analise estrutural sdo tipicamente acopladas no esquema de otimizagao [64].
A avaliacdo da func¢do objetivo pode ser computacionalmente custosa dependendo do
problema modelado, devido as etapas de calculo envolvidas no processo.

Normalmente, a otimizagao de sistemas estruturais em PFF subdivide-se em:

i. Otimizacdo dimensional: nesta classe de problemas, as varidveis sdo as

dimensoes transversais dos elementos de barra em um sistema estrutural;
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ii. Otimizac¢ao de forma: as varidveis sdo as propor¢des de um sistema estrutural,
mantidas as dimensdes transversais dos elementos de barra, seu nimero e
relacdes de adjacéncia;

jii. Otimizagao topologica: as variaveis sao o niumero ¢ as relagcoes de adjacéncia
entre elementos de barra em um sistema estrutural.

Na otimizac¢do dimensional, as varidveis de projeto sdo representadas por nimeros
reais positivos (tipicamente niimero racionais) entre certos limites. Para otimizagdo da
topologia, as variaveis de projeto sdo tipicamente representadas de forma booleana em
um espago de pesquisa discretizado. Para otimizacdao de forma, variaveis de projeto sao
parametros (nimeros racionais ou naturais) que podem definir a configuracdo de uma

estrutura particular e estdo vinculadas aos algoritmos generativos de forma.
2.8.1. Exemplos de otimizacao de perfis de aco formados a frio

Diversas pesquisas aplicaram combinacdes de métodos de avaliacdo de resisténcia
baseados em normas de projeto e algoritmos de busca na otimizagdo dimensional e de
forma de elementos de PFF. O trabalho pioneiro de otimiza¢do numérica de SEABURG
e SALMON [65] aplicou o método Steepest Descent (SD) baseado em gradiente para
explorar as dimensdes das seg¢des do tipo cartola com o Método de Largura Efetiva
presente na especificacdo do AISI (1968) [66].

No campo dos métodos meta-heuristicos, livres de derivadas, o trabalho pioneiro ¢
associado a ADELI et al. [67], que desenvolveu um modelo de rede neural computacional
e o aplicaram a otimizagdo de vigas de PFF com secdes cartola (2), I e Z usando as
especificagdes de projeto de fator de resisténcia a carga da norma norte-americana AISI,
de 1991 [68]. Os trabalhos de LENG et al. [69]-[72] estudaram sistematicamente a
otimizacdo de forma de colunas de PFF, através de algoritmos estocasticos, em busca de
se¢Oes transversais que maximizem a capacidade axial com uma chapa de aco de largura
fixa. Neste trabalho, 0o MRD e CUFSM foram acoplados para avaliar a capacidade axial
das colunas. Varias se¢des transversais Otimas foram identificadas para colunas de
comprimento intermedidrio e comprimento longo, com mais de 100% de aumento de
capacidade. No processo, eles também compararam o desempenho de algoritmos de
pesquisa estocasticos ¢ baseados em gradiente. Posteriormente, foram introduzidas
restricdes de uso e capacidade de fabricacdo, para que segdes transversais otimizadas
sejam mais prontamente fabricaveis e uteis na pratica de construcao [70]. O caso de um

numero limitado de rolos também foi levado em consideragao como reflexo do custo de
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fabricagdo em implementagdes com o algoritmo de Recozimento Simulado (Simulated
Annealing - SA) para executar uma pesquisa estocastica em um espaco de projeto restrito.
Os resultados ofereceram de 50% a 200% de ganho de P, em relacdo a se¢des U
enrijecidas de referéncia, indicando que melhorias significativas podem ser obtidas
através da otimizacdo da segdo transversal sem perda de praticidade e capacidade de
fabricagdo [71]. Um trabalho contemporaneo de otimizacao da forma dos membros do
PFF ¢ creditado a PARASTESH et al. [73], que apresenta um método pratico para
otimizar a resisténcia de elementos simétricos de colunas e vigas de PFF aplicando o0 AG
e incorporando restrigdes de fabricagdo e construgdao sob compressao axial aplicada com
diferentes excentricidades.

A otimizacdo da dimensdao dos membros do PFF exige um formato de secdo
transversal predeterminado (um prototipo) € um julgamento do projetista para estabelecer
as varidveis de projeto. A determinagdo das varidaveis de projeto depende da forma
selecionada, e a capacidade maxima e/ou peso minimo, os quais sdo geralmente tomados
como a fungao objetivo do processo de otimizagao.

A metodologia apresentada pelos trabalhos de LENG et al. [69]-[72] tornou-se uma
das abordagens mais comuns para a otimizacdo de perfis de aco formados a frio.
MOJTABAE et al. [74] por exemplo, desenvolveram uma metodologia pratica para
otimizagdo das se¢oes de viga de PFF aplicando a otimizagdo Big Bang-Big Crunch,
buscando resisténcia maxima a flexdo ¢ deflexdo minima sob condigdes de estado de
servigo e estado limite de utilizagdo, respectivamente, de acordo com o Eurocode 3 ¢
considerando critérios de fabricagdo e uso final. A Figura 22 ilustra exemplos de perfis

obtidos via otimizacao de forma livre.
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Figura 22: Secdes infactiveis de PFF produzidos via otimizag@o de forma livre [69] .

Por outro lado, a otimizagdo de PFF de forma livre sem restricdes geralmente
apresenta os melhores resultados em termos de capacidade resistente méxima, mas
raramente as formas otimizadas sao fabricaveis. LENG et al. [69] por exemplo, validou
a aplicacdo de trés algoritmos de otimizagao (SD, AG e SA) para maximizar a resisténcia
a compressdo de uma secdo transversal de aco formados a frio aberto. Comparado as
secdes obtidas um com perfil U enrijecido de ago formados a frio padrio, os resultados
apresentam mais do que o dobro da resisténcia. Porém, devido a falta de restrigdes, os
perfis sdo infactiveis dada a tecnologia atual de fabricagao.

A pesquisa recente de ALAM et al. [75], buscou trazer uma nova perspectiva sobre
a otimizacdo de PFF, ao desenvolver um sistema de otimiza¢do integrada a analise de
elementos finitos para obter os projetos 6timos de colunas de ago de secdo transversal
aberta formada frio com carga critica de flambagem maxima A metodologia dessa
pesquisa acoplou uma rotina de otimizagdo que utiliza o AG nativo do MATLAB com a
analise de flambagem do ANSYS, alcangando ganhos significativos em termos de carga
critica de flambagem (até 236%) para as se¢des transversais otimizadas. A Figura 23

ilustra o esquema de otimizacao adotado nessa pesquisa.
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Figura 23: Esquema de otimizagdo de PFF baseada no Método de Elementos Finitos [75].
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3. METODOLOGIA

Com o objetivo de fornecer um programa de cddigo aberto, a metodologia
computacional neste trabalho foi implementada usando o MATLAB R2017b [76], sem
o uso de ferramentas de otimizacao do tipo "caixa preta". O codigo-fonte, os resultados
brutos e o banco de dados de treinamento estao disponiveis no repositério da dissertacao
(github.com/FelipeRamosOliveira/Dissertation-Source-Code.git). Todas as experiéncias
foram realizadas usando uma maquina Intel (R) Core (TM) CPU i5-8300H de 2,3 GHz e
8 GB de RAM.

As dimensdes dos perfis UE trabalhadas na metodologia proposta podem ser
agrupadas em trés niveis (ou dominios), sdo eles: (i) o dominio amplo de treinamento e
validagdo da ferramenta de Aprendido de Maquina, (ii) o dominio intermediario de perfis
tomados como referéncia para otimizagao e (ii1) o dominio restrito de perfis gerados pelos
algoritmos de otimizagdo. Esses itens serdo discutidos nos topicos futuros desse capitulo.

A Figura 24 ilustra os diferentes niveis da metodologia adotada.

1.Perfis de Treino
e Teste

2.Perfis de
Referéncia

3.Perfis
Otimizados

Figura 24:Niveis de perfis UE utilizados na metodologia.
3.1. Problema de Otimizacao

As dimensdes nominais da se¢do transversal U enrijecido do problema de otimizagao

proposto e as de uma bobina de PFF sao ilustradas na Figura 25.
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Figura 25: Secdo transversal adotada. (a)Variaveis da se¢do; (b) Variaveis da bobina [77].

Largura (L)

A metodologia desta dissertacao apresenta um estudo de maximizagao da resisténcia
a compressdo axial centrada de perfis U enrijecidos, eleitos de um catalogo de se¢des
comerciais do Steel Framing Industry Association (SFIA) [78]. Foram consideradas
recomendagdes da NBR 14762 [3], limitagdes de fabricagdo e consideracdes praticas
retiradas da literatura especializada. O problema de otimizagao foi formulado da seguinte

maneira;

minimize: f(xq,x3,x3) = —PB,
satisfazendo: g;j(x;)) 20, j=1,..,n

(50)

Onde P, ¢ aresisténcia a compressao nominal calculada de acordo com o Método da
Resisténcia Direta (MRD).

O problema de otimizagdo proposto ¢ uma fung¢do das variaveis de projeto X4, X, € X3
que correspondem a relacao bg/b,,, a relacdo bg /b € 0 dngulo 6 do enrijecedor de
borda em relagdo a mesa do perfil, respectivamente. Dessa maneira, as solugdes
candidatas (cromossomos, particulas e abelhas artificiais) para o problema de

otimizagao podem ser escritas na seguinte forma genérica:
x =[xy =b,/by,x; =bs/bs,x3 = 0] (51)

Durante a otimiza¢do assumiu-se uma tensao de escoamento f, = 227MPa, mddulo

de Young E = 210 GPa e coeficiente de Poisson v = 0,3, levando em consideracdo as

especificagdes da SFIA [78].
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Tomando como referéncia as recomendagdes na Tabela 9 da NBR 14762 [3], foram

adotadas as seguintes restrigoes:
0,1<bs/b, <04 (52)
0,1 < bs/by, < 1,0 (53)

A restricdo apresentada na Equacdo 52, tem como proposito principal garantir a
efetividade do enrijecedor de borda no papel de evitar o modo distorcional. E muito
importante ressaltar que o limite superior dessa equagao ¢ um relaxamento da prescrigao
da norma brasileira, que recomenda uma relagdo de enrijecedor de borda ¢ alma (bg/byy)
nao superior a 0,3.Esse relaxamento foi adotado a fim de tonar menos restrito o dominio
de busca do problema de otimizagao.

A restri¢do apresentada na Equacdo 53 apresenta dois propositos principais: (i) o
limite estabelece uma dimensdo da mesa que permita a fabricacdo do perfil (ii) o limite
superior garante que mesa nao se torne um subelemento excessivamente esbelto (mais
que a propria alma do perfil), conduzindo ao modo de flambagem distorcional.

Baseando-se nas pesquisas de YE et al. [79]-[80] foram adotadas as seguintes

restrigoes:
0,2 < bs/bs < 0,6 (54)
45° < 9 < 135° (35)

Vale ressaltar que a restricao apresentada na Equagao 53 , adotada por YE et al. [79]-
[80], é baseada em uma recomendagdo normativa da FEurocode 3 [27], e tem como
proposito principal garantir que o enrijecedor de borda ofereca rigidez a mesa do perfil.
J& a restricdo apresentada na Equagdo 55 ¢ uma intepretacdo dessa mesma norma por
parte dos autores, € limita as configuragdes geométricas possiveis as previamente
estudadas por processo de experimentacao.

A secdo transversal tipica do perfil deve ser constituida de elementos planos de forma
a garantir um processo de fabrica¢do simplificado, e que permita conexao entre PFF ou a
sistemas de telhado, pisos e paredes, por exemplo. Isso contrasta com as formas
frequentemente complexas e curvas encontradas como resultado de procedimentos de
otimizacdo de forma livre. Nessa dissertagdo, foram adotadas as consideragdes de
fabricacdo comuns entre os trabalhos de YE et al. [79]-[80] e Leng et al. [69], de onde

foram extraidas as seguintes consideragoes:
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i.  Largura minima de 30 mm nas mesas, para permitir a conexao entre perfis e
painéis de vedagao por meio de parafusos;

ii. O enrijecedor de borda com largura minima de 10 mm, a fim de evitar que
ele quebre durante o processo de conformacgao;

ili. Largura minima de 100 mm na alma, a fim de permitir uma conexao (com
uma placa de fixagdo, por exemplo) com pelo menos dois parafusos;

iv.  As dimensdes do perfil devem ter tolerancia maxima de 0,1 mm, de acordo
com a precisdo das formadoras de rolo e cortadores de bobinas usuais
(precisao em polegadas ou milimetros, dependendo da base da unidade do
equipamento de fabricagao);

v.  As secles transversais devem ser monosimétricas e os angulos de abertura
dos enrijecedores de borda 8 devem ser multiplos inteiros de 15° (dominio
discreto).

E importante frisar que as limitagdes de fabrica¢o propostas tanto por YE et al. [79]-
[80] quanto Leng et al. [69], se referem a um grupo muito restrito de fabricantes. Dessa
forma, dependendo da empresa que produz os PFF, o nimero de restri¢des e seus limites
laterais tendem a ser diferentes.

Para estabelecer o ganho percentual de resisténcia pos otimizagao, € necessario
primeiro determinar os valores de referéncia os quais se deseja aumentar. Dessa forma,
um grupo de cinco perfis comerciais da SFIA [78] foi tomado como padrdo. Esse grupo
de perfis inclui os modelos SFIA 800S137-33 (U203,2x34,9x9,5x0,9), SFIA 600S137-
43 (U152,4x34,9x9,5x1,1), SFIA 600S162-54 (U152,4x41,3x12,7x1, 4), SFIA 800S162-
68 (U200,3x41,3x12,7x1,8) e SFIA 1400S300-97 (U355, 6x76, 2x15 9x2,6), que neste
trabalho foram nomeados de Prototipo 1, Prototipo 2, Prototipo 3, Prototipo 4 € Prototipo
5, respectivamente. Juntos eles contemplam quatro alturas de alma (b,,), trés larguras de
mesa (by), trés larguras de enrijecedores de borda (by) € cinco espessuras diferentes (t).
As sec¢des de cantos arredondados foram modeladas como se¢des de cantos retos, de
acordo com AISIS S100 [28] .E importante ressaltar que os prototipos de referéncia sio
parte de um grupo perfis da SFIA [78] utilizados para resistir a carregamentos de flexao,
e foram adotados a fim de acentuar a variagdo geométrica entre os resultados obtidos na
maximizac¢do de capacidade resistente ao carregamento de compressao.

A premissa principal do processo de otimizagdo proposto na metodologia desta

dissertagdo ¢ oferecer um ganho resisténcia a compressao axial tdo grande quanto possivel
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para os prototipos selecionados, mantendo suas respectivas areas brutas de secao
transversal constantes. A Figura 26 ilustra as dimensdes dos perfis adotados como
prototipos.

$76.2 mmg
He— p——

+—+_ 41.3 mm +—+4—349 mm
e -+ M
355.6 mm

203.2 mm 203.2 mm

9.5 mm
S I 15{"‘"\” =1 IZz]“ m - ] :{
* 76.2 mn# H 413 mm $—+—34.9 mm

Protétipo 5 Protdtipo 4 Protdtipo 1
SFIA 1400S300-97 SFIA 8005S162-68 SFIA8005137-33
(t=2,6 mm) (t=1,8 mm) (t=0,9 mm)

$—+—413mm +—4—349mm

S l— - ——

152.4 mm 152.4 mm

9.5 mm
L A mﬂm - "— — ;
+—+—413mm $—4—349mm

Protétipo 3 Protétipo 2
SFIA6005162-54 SFIA600S137-43
(t=1,4 mm) (t=1,1 mm)

Figura 26:Prototipos SFIA adotados como referéncia.

Esta dissertagdao adotou sete comprimentos de coluna L para cada prototipo de PFF,
com o objetivo de analisar a influéncia do modo G no processo de otimizagao.

A Tabela 1 apresenta as dimensdes dos perfis referéncia e suas respectivas
capacidades resistentes a compressao axial P, calculadas com base nas equagdes MRD.
Cada par comprimento-prototipo corresponde a um problema de otimizagdo diferente,

totalizando 35 problemas de otimizagao.
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Tabela 1: Prototipos SFIA utilizados como referéncia pra otimizagao.

Pl'Ot(')ti o L Lf bw bf bs t ;\’ ;\’ )“ Pn

P (mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm) = P " (&kN)

1000 32 06 09 17,8

1250 32 06 1,1 158

(U203,2x34.9x9,5x0,9) 1750 2920 203.2349 95 0.9 35 06 1,6 114
2000 32 0,6 1,8 96

2250 32 0,6 2,0 873

2500 32 06 23 72

1000 2,0 0,6 0,8 262

1250 2,0 0,6 1,1 235

Protétipo 2 1500 2,0 0,6 1,3 20,5
(U152,4x34, 9x9,5x1,1) 1750 2412 1524 349 95 LT 20 06 1,5 175
2000 2,0 06 1,7 14,7

2250 2,0 06 1,9 12,5

2500 2,0 14 2,1 10,9

1000 1,6 0,6 0,7 454

1250 1,6 0,6 0,9 423

Protétipo 3 1500 1,6 0,6 1,0 38,7
(U152.4x41 3x12,7x1.4) 1750 2604 1524 - 4L3 127 14 46 06 12 349
2000 1,6 0,6 1,4 309

2250 1,6 06 1,5 269

2500 1,6 12 1,7 233

1000 1,6 0,6 0,7 67,2

1250 1,6 0,6 0,9 62,1

Protétipo 4 1500 1,6 0,6 1,1 564
(U200,3x41,3x12,7x1,8) 1750 311.2203,2 413127 18 16 06 1,3 502
2000 1,6 0,6 1,4 439

2250 1,6 0,6 1,6 37,6

2500 1,6 12 1,8 32,6

1000 2,0 0,6 04 160,8

1250 2,0 0,6 0,5 156,8

. 1500 2,0 0,6 0,6 152,1

Protoétipo 5 T ’ ’
(U355,6x76,2x15,9x2,6) 1750 398 3556 762 159 26 50 06 0,7 146,6
2000 2,0 0,6 0,8 1406

2250 2,0 0,6 0,9 134,0

2500 2,0 0,6 1,0 127,0

Na Tabela 2 (e Figura 24) ¢ possivel notar que os Prototipos 1 e 2 aprestam b, <

10 mm, além de outras discordancias com as restrigdes impostas. Pois, como descrito

anteriormente (também ilustrado na Figura 24), o dominio de busca do problema de
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otimizagdo proposto (D,;) ¢ mais restrito que dominio dos perfis referéncia (Dy.s) , ou
seja, Dot € Drey.

Todos os prototipos da SFIA [78] sdo baseados em um formato de U enrijecido (UE)
tradicional (Figura 3), tipicamente dentro da capacidade de fabricacdo de empresas de
laminacdo a frio. O perfil UE tradicional apresenta enrijecedores de borda de angulo reto
para atender melhor as praticas reais de fabricacao e constru¢ao. Porém, com intuito de
estudar a otimizagdo com variaveis discretas, a variavel 8 foi adicionada ao problema.
Dessa forma, a sec¢ao transversal adotada para problema de otimizacao pode ser descrita
com um UE com enrijecedores inclinados (Figura 25 (a)), uma forma variante da utilizada
pela SFIA.

Uma das vantagens significativas dos algoritmos meta-heuristicos consiste na
facilidade com que as restricoes podem ser alteradas e/ou adicionadas. As restricdes
simplesmente resultam em uma limitacdo do espago de pesquisa. Dessa forma, esta
metodologia pode ser aplicada em outras segdes transversais mais complexas. Além
disso, os algoritmos meta-heuristicos implementados nessa dissertagdo também sao
capazes de trabalhar em espagos de pesquisa continuos e discretos ao mesmo tempo.

A Tabela 2 resume as varidveis de projeto x; e as restricoes do problema geral de

otimizacao.

Tabela 2: Variaveis de projeto e restri¢des do problema de otimizagao

Variaveis de

Secio Adotada Restricdes Limites Laterias

Projeto
$— b — 0,1 < by/b, < 0,4
”» — b, % =bhy/b, show b,, = 100mm
g\
0,1 < bs/b, <1,0
b, X2 = bs/bf by = 30mm

0,2 < bs/by < 0,6

B~ "w
g [ b, X3 =0 45°< @ < 135° bs = 10mm

$—b—4 ™

Em adicdo as restri¢cdes ja apresentadas, adotou-se um limite méximo de esbeltez
Aconstraine = min (A, Ap) < 2,5 ao invés das restricoes da NBR 14762 [3] referentes a

razao largura-espessura dos subelementos.

57



3.1.1. Calculo automatizado de resisténcia e modelos numéricos

Conforme explicado anteriormente, a funcdo objetivo ¢ maximizagdo da resisténcia a
compressao axial P,, calculada automaticamente de acordo com o Método da Resisténcia
Direta (MRD). As cargas criticas (Pgr¢, Per, € Perp) sdo obtidas pelo programa FSrt
(implementado em MATLAB), que emprega o Método das Faixas Finitas (MFF), para
realizar a analise de flambagem elastica. A Figura 27 (a) ilustra o modelo tridimensional
do problema de otimizagdo proposto antes da andlise de flambagem, e a Figura 27 (b)

ilustra a forma deformada pds andlise de flambagem.

(a)

(b)

Figura 27: Modelo 3D (FSrt) do problema de otimizagao. (a) _

A analise em MFF ¢ realizada assumindo um modelo numérico de uma coluna
simplesmente apoiada sob carga axial uniforme com condi¢des de empenamento livre em
ambas as extremidades. A se¢do transversal ¢ representada por 18 subelementos (19

pontos), como mostra a Figura 28.
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Figura 28: Modelo 2D (FSrt) para analise de flambagem elastica.

Em termos de programacao, a analise de flambagem, o céalculo da resisténcia e a
restricdo de otimiza¢do formam uma funcdo objetivo tinica f(x), que ¢ acessada pelos
algoritmos de otimizacdo meta-heuristicos a cada avaliacdo de custo

O Pseudocodigo 5 apresenta as etapas da fungdo de custo C1, que acopla MFF ao

MRD.

Funcio de Custo - C1

1: Do codigo principal, receba as propriedades do material E, f, € v

2: Do codigo principal, receba o comprimento da coluna L

3: Do codigo principal receba a largura da bobina Ly € a espessura ¢t

4: Do algoritmo de otimizagdo, receba uma solugdo candidata x = (x, x5, x3)"

5: Do algoritmo de otimizagdo, receba as de restri¢oes de desigualdade g(x)

6: Proceder a analise de flambagem da solugdo candidata empregando FSrt para determinar as
cargas criticas P..¢, Perr © Porp

7: Calcular a resisténcia a compresséo B, do candidato pelo MRD e definir f(x) = —B,

2
8: Calcular a penalidade P(x) = Zjl-vzl v max (O, 9gj (x)) , entdo a fungdo de custo como

J
C)=fx)+PX)

Pseudocddigo 5: Fungdo custo C1 (MFF-MRD).
3.2. Implementac¢io dos Algoritmos Inspirados na Natureza

Esta dissertacdo propode resolver o problema de otimizagdo apresentado na se¢ao
anterior deste capitulo, aplicando os seguintes algoritmos meta-heuristicos baseados na
natureza: Algoritmo Genético (AG), Evolugdo Diferencial (DE), Otimizagdo de Enxame
de Particulas (PSO) e Colonia de Artificial Abelhas (ABC). O procedimento de cada
algoritmo foi descrito nos pseudocddigos do Capitulo 2. Foram adotadas no AG, as
técnicas de crossover aritmético (Equacgdo 32) e mutacao gaussiana (Equagao 33). No DE

foi adotado o crossover exponencial (Equagdo 37). No PSO foram adotadas as técnicas
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de reducdo de inércia (Equagdo 40) e de ajustes de fatores de aceleragao (Equagao 41 e
Equagdo 42).

Esta dissertacdo trata o problema de otimizag¢do restrita usando o método das
penalidades, apresentado na Equacao 54, assumindo um constante de penalidade inica =
p = 103 para todas as restrigdes propostas. Vale ressaltar que o valor da constante de
penalidade compatibiliza a escala numérica da violacao de restricdo com a escala do valor
da funcao de custo.

Para comparacgdo, todos os algoritmos sdo executados em paralelo sobre o mesmo
problema de otimizagdo, quinze vezes cada problema. A metodologia de otimizagao
adotada nesta dissertagdo estd resumida no codigo principal, como mostra o

Pseudocodigo 6.

Codigo Principal da Ferramenta de Otimizacao

1: Definir propriedades do material E, f, € v como varidveis globais

2: Definir comprimento da coluna L como variavel global

3: Definir a matriz Mgg;, contendo as variaveis de projeto dos perfis de referéncia SFIA
4: durante i = 1 até o nimero de perfis em Mqp,,

A partir de Mgp,, definir protoétipo i

A partir do prototipo i definir t como variavel global

Calcular Ly = b, + 2 - (bs + b)) do prototipo i e definir como variavel global
Calcular a resisténcia a compressao do prototipo i P, pelo DSM

Salvar P, do prototipo I

Otimizar prototipo i usando AG

Otimizar prototipo i usando DE

Otimizar protétipo i usando PSO

Otimizar protétipo i usando ABC

10: Salvar a saida de cada algoritmo de otimizagao

11: fim durante

12: Reavaliar os resultados da otimizacao usando MFF e MRD

13: Calcular a otimizagao percentual

14: Devolver resultados

N A

Pseudocddigo 6: Codigo principal da ferramenta de otimizagao.

Para estabelecer uma base de comparagao, os algoritmos t€ém os mesmos critérios de
parada, o qual interrompe o processo de otimizacdo quando o nimero maximo de
avalia¢des da fungdo de custo (Max,,q = 10%) é atingido. Assim, é atribuido o mesmo
recurso computacional a cada algoritmo. A Figura 29 ilustra o primeiro esquema de

otimizagao proposto.
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Durante o numero
maximo de avaliagoes

Resisténcia P,

|
h J

Algoritmo de otimizagio | Selugdocandidata J f,:\;:":lti)ze :r{:\ "cr.L-_l?nroC’_‘_’fr_G"_j SélF:[{?—'ge
(AG,DE,PSO ou ABC) B 4 esisténcia

(Fsrt) (MRD)

N ‘ /

|

Perfil
otimizado

Figura 29: Primeiro esquema de otimizag@o proposto.

A Tabela 3 apresenta os parametros adotados para cada algoritmo meta-heuristico

inspirado na natureza empregado nesta dissertagao.

Tabela 3: Parametros dos algoritmos meta-heuristicos.

ALGORITMO PARAMETRO VALOR

Tamanho da populagéo (n) 40

AG Tamanho do torneio 3
Probabilidade de crossover (p.) 0,7
Probabilidade de mutagdo (p,,;) 0,1

Tamanho da populacdo (n) 15
DE Fator de escala (F) 0,85
Probabilidade de crossover (C,)| 0,75

Tamanho da populacdo (n) 30

Inércia inicial (wy) 0,9

Inércia final (Wepgy) 0,1

PSO Max. acel. cog. (Cimax) 0,7
Max. acel. social. (Cymax) 0,9

Min. acele. cog. (Cimin) 0,1

Min. acel. social. (Copmin) 0,2

Fontes de néctar (NS) 30

ABC ..

Limites (1) 250

Para trabalhar com a variavel de projeto discreta 6, os vetores de solucdes candidatas
sdo inicializados de forma independentes a partir de geradores de niimeros aleatorios

continuos e discretos, e depois concatenados.
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3.3. Preditor de Carga Critica de Flambagem Distorcional

Como discutido anteriormente no Capitulo 2, ndo esta consolidada na literatura uma
formulagdo analitica undnime para flambagem critica por distor¢do, geralmente exigindo
métodos de solugdo numérica para avaliar esse fenomeno em particular. A analise de
flambagem de PFF ¢ normalmente realizada por software que emprega MFF, cFSM ou
GBT devido ao seu menor custo computacional em comparacdo com o Método dos
Elementos Finitos (MEF).

No entanto, mesmo o software de métodos numéricos mais eficiente para analise de
flambagem exige um esforco computacional razoavel. De fato, todo o gargalo de
otimizagdo ¢ a analise de flambagem (Linha 6, Pseudocodigo 5). Assim, buscando uma
técnica de otimizagdo computacional mais eficiente para PFF, este trabalho apresentou
um preditor baseado no Aprendizado de Maquina (AM), capaz de substituir ferramentas
numéricas para analise de flambagem.

Nesse contexto, foi adotada a Regressao de Processo Gaussiana (GPR) para previsao
de flambagem distorcional. O modelo de GPR foi desenvolvido através do MATLAB
Statistics and Machine Learning Toolbox ™ [76], que fornece fungdes e aplicativos para
descrever, analisar € modelar dados, além de criar modelos preditivos. O preditor GPR
foi escolhido devido ao seu menor erro quadratico médio (EQM) quando comparado a
outros vinte preditores, incluindo Redes Neurais e a Maquina de Vetores de Suporte
(Support Vector Machine - SVM).

O modelo GPR no MATLAB utilizou a fungdo quadratica exponencial como kernel
(Equagao 25), assumindo o erro médio de predi¢do pds normalizagdo dos resultados igual
a zero. O modelo foi avaliado através da técnica de validagdo cruzada, assumindo nove
lotes de treino e um lote de teste. O EQM do modelo proposto ¢ 11,3, 0 R*¢ 1,0, e o erro
médio absoluto (EMA) ¢ 3,75.

O preditor GPR foi treinado a partir de um banco de dados de perfis do tipo UE
gerados de maneira aleatdria. De tal forma que o dominio de busca do problema de
otimizagao proposto (D,;) seja um subconjunto do dominio de treino do GPR (Dg;pg), ou
seja, D,+ € D;pr. Essa escolha foi tomada visando possiveis expansdes da aplicacdo do
modelo de predigdo. O modelo preditivo de carga critica distorcional treinado e o
conjunto de dados PFF estao contidos no repositorio desta dissertagao.

A construcao do banco de dados utilizado no treino do GPR foi realizada em trés

etapas. Primeiro foi criado um conjunto de 50.000 perfis UE gerados de maneira aleatdria.
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Em seguida foi realizada a anélise de flambagem eléstica de cada perfil, fornecendo suas
respectivas curvas de assinatura. Por fim, assumindo que os dois primeiros minimos
locais da curva de assinatura de um perfil UE correspondem as cargas criticas
relacionadas aos modos local e distorcional (Figura 8 e Figura 9), respectivamente, todos
os perfis que apresentam menos de dois minimos locais em sua curva de assinatura foram
descartados. Ao todo o banco de dados ¢ formado por 15.128 perfis diferentes, cerca de
30% do total de perfis gerados inicialmente, o que evidencia a dificuldade de identificagdo
da carga critica de flambagem distorcional.

Ao acoplar o preditor GPR para determinacdo da carga critica de flambagem
distorcional e as formulas analiticas da NBR 14762 [3] para o modos de flambagem local
e global (Capitulo 2), ¢ possivel reescrever a fungdo de custo C1 (Pseudocodigo 5),
substituindo a analise de flambagem via MFF. Dessa forma, ¢ estabelecido o modelo
substituto C2, menos custoso computacionalmente, para a funcao de custo. A Figura 30

ilustra o segundo esquema de otimizac¢do proposto.

Durante o numero
maximo de avaliagbes
/ Resisténcia P,, \

i Expressdes Por€Peug
v > analiticas da - E— ——
NBR 14762 P : &
: s Solugdo candidata | i i Caleulo de
Algoritmo de otimizagdo 7T T T Lyt resistancis
(AG,DE,PSO ou ABC) 5 i (MRD)
i 3 Perp §
-»  Preditor GPR  ~-------ommmooed '

- /

Perfil
otimizado

Figura 30: Segundo esquema de otimizagdo proposto.

O Pseudocddigo 7 apresenta a funcdo de custo C2, que acopla o GPR, foérmulas

analiticas para determinac¢do das cargas criticas de flambagem e o MRD.
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Funcio de Custo — C2

: Do codigo principal, receba as propriedades do material E, f,, e v

: Do cddigo principal, receba o comprimento da coluna L

: Do codigo principal receba a largura da bobina L¢ ¢ a espessura ¢,

: Do algoritmo de otimizagio, receba uma solugdo candidata x = (xq, x5, x3)7

: Do algoritmo de otimizagdo, receba as de restricdes de desigualdade g(x)

: Predizer P,,p usando o modelo GPR treinado

: Calcular P,,; usando a Equagao 6 ¢ Equagao 7

: Calcular P,,; usando as Equagdes de 1 a 5

: Calcular a resisténcia a compressio P, do candidato pelo MRD e definir f(x) = —B,

O 00 1N DN b WIN —

2
10: Calcular a penalidade P(x) = Zjl-vzl v; max (O, gj (x)) , entdo a fungdo de custo como

J
C)=fx)+PH)

Pseudocddigo 7: Fungdo de custo C2 (GPR- formulas analiticas-MRD).

Assumindo que o valor de referéncia para a carga critica distorcional seja fornecida
pela analise do MFF conduzida pelo FSrt, a Figura 31 ilustra os resultados alcangados
pelas previsdes do GPR e expressoes analiticas de CARDOSO et al. [6], para o calculo
de P.,p, de cento e cinquenta perfis de teste produzidos aleatoriamente. E importante
ressaltar que as expressoes de CARDOSO et al. [6] foram elaboradas para um dominio
geométrico de perfis menor que o dominio do utilizado para treino e teste do GPR,
portanto essa formulagdo ¢ adotada na auséncia de equagdes mais adequadas para

descrever o problema e pode apresentar erros maiores do que os verificados pelos autores.
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Figura 31: Comparacdo entre resultados para carga critica distorcional.
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Os resultados indicam um erro maximo entre a analise MFF e a previsao do GPR de
5% (desvio padrao do erro e erro absoluto médio igual a 0,1%) e erro de 16,2% (desvio
padrdo do erro e erro absoluto médio iguais a 3,8% e 3,1%, respectivamente) entre a
analise de MFF e as previsoes de CARDOSO et al. [6]. Assim o preditor GPR pode ser
considerado, dentro dos limites do dominio de treinamento, tdo confiavel quanto as
expressoes analiticas atuais para flambagem distorcional.

Com os recursos de hardware descritos anteriormente, os tempos médios para avaliar
a func¢do de custo C1 e C2 foram 6E-01 segundos e 1,7E-03 segundos, respectivamente.
Isto significa que a avalia¢dao da fungdo C1 ¢ cerca de 360 vezes mais lenta do que a

fungdo C2, desenvolvida e adotada neste trabalho.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1. Otimizacao via AG

A Tabela 4 apresenta, em termos de acréscimo percentual de resisténcia, a dispersao
dos resultados de otimizagdo alcancados pelo AG glassico em quinze execugdes

diferentes do algoritmo, considerando o C1 como fungao de custo.

Tabela 4: Dispersao dos resultados de ganho de resisténcia alcangados pelo AG avaliando C1.

Protétipo L Melhor Pior Mediana Média Desvlo Coe.f, d~e
(mm) Padrio Variacao
1000 82,3% 15,6%  73,5%  64,5% 22,1% 34,3%
1250  99,2%  41,5% 85,9%  854% 13,5% 15,8%
Protétins 1 1500 116,0% 35,9%  102,8% 97,8%  19,9% 20,3%
rototipo 0 0 0 0 0 0
(U203.2x34.9x9.5x0.9) 1750 149,8% 96,0% 120,1% 121,4% 17,0% 14,0%
2000 170,5% 125,7% 148,2% 148,8% 11,9% 8,0%
2250 195,5% 140,4% 168,7% 169,4% 15,8% 9,3%
2500 207,1% 136,6% 188,3% 182,4% 19,9% 10,9%
1000 44,6%  4,5% 37,1%  31,7%  13,1% 41,2%
1250 49,4% 158%  42,8%  38,7% 10,9% 28,3%
Protting 2 1500 57,8% 41,7%  50,4%  51,0%  4,4% 8,7%
roto lpo 0 0, 0, 0, 0 0,
(U152.42x34.9x9.5x1,1) 1750  74,5% 49,1%  65,6%  659%  6,6% 10,1%
2000 90,6% 66,3%  78,6%  79,4%  6,9% 8,6%
2250 103,3% 66,5% 88,3%  86,4% 10,1% 11,7%
2500 106,2% 77,4%  96,0%  93,4% 10,5% 11,2%
1000 34,5%  0,0% 29,0%  23,4% 12,4% 52,9%
1250 35,8%  6,4% 31,4%  27.5%  7,9% 28,8%
Protéting 3 1500 37,5% 15.8%  29,7%  294%  5,7% 19,5%
rototipo 0 0 0 0 0 0
(U152.4x41,3x12.7x1.4) 1750  422%  21,7%  35,5%  342%  5,5% 16,2%
2000 51,7% 32.00% 423%  42,1%  5,8% 13,7%
2250 59,9% 253%  50,7%  48,5%  8,7% 18,0%
2500  60,5% 36,4%  49,6%  48,3%  6,9% 14,3%
1000 62,9%  0,0% 51,5%  429% 21,2% 49,5%
1250 65,8% 10,2%  58,8%  56,2% 13,9% 24,6%
Protétine 4 1500 78,0% 26,1%  63,5%  61,6% 12,8% 20,7%
rototipo ) 0 0 0 0 0
(U2003x41 3x12.7x1.8) 1750 84,6% 64,7%  72,8%  T749%  6,6% 8,8%
2000 99,7% 59.00%  84,0%  83,4% 10,0% 12,0%
2250 113,7% 79,6% 101,2%  98,9% 11,7% 11,8%
2500 124,5% 99,7%  107,4% 109,2%  7,0% 6,4%
1000  59,5%  0,0% 40,5%  34,2%  20,6% 60,2%
1250  54,5%  0,0% 23,0%  26,9% 18,1% 67,2%
Prothting S 1500 47,9%  0,0% 374%  33,7% 14,1% 41,8%
rototipo 0 0 0 0 0 0
(U355.6x76.2x15. 9x2.6) 1750  62,3%  0,0% 41,4%  36,3%  20,3% 56,0%
2000 61,2%  0,0% 39,7%  39,3% 18,3% 46,6%
2250  63,5%  9,1% 52,6%  474%  19,6% 41,4%
2500  62,2%  0,0% 47,1%  43,6% 17,9% 41,0%
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Nota-se na Tabela 4 uma grande diferenga entre os melhores e piores resultados
alcangados em diferentes execugdes do AG, chegando a uma diferenca maxima de 80,1%
(Protétipo 1 no comprimento L = 1500 mm). Essa discrepancia de resultados, conduziu
aos altos valores de desvio padrdo observados.

Nota-se Tabela 4, casos em que nenhum ganho de resisténcia foi alcangado
considerando dois digitos representativos. Esses resultados correspondem a um grupo de
perfis que apresentaram mudangas geométricas muito pequenas quando comparadas a
configuracdo original dos seus prototipos de referéncia. Em uma perspectiva de tempo de
processamento, esses resultados apontam o desperdicio de recurso computacional em
algumas das execucdes do AG classico.

De forma geral a distancia entre os valores das médias e medianas foi bem proximo,
o que associado aos valores de maximo e minimos observados na Tabela 4, indica uma
distribuicao simétrica dos resultados. Quando se trata de otimizagdo, a distribuigcao
simétrica dos resultados aponta um baixo desempenho do algoritmo, uma vez que o ideal
¢ que os resultados se concentrem o mais proéximo possivel em torno de um s6 ponto (o
6timo global).

Observa-se que o coeficiente de variagdo (CV = Desv.Pad./Média) dos prototipos
otimizados ¢ inversamente proporcional ao comprimento das colunas. Esse
comportamento também ocorre nos outros algoritmos testados. A Figura 32 ilustra essa

tendéncia de variagao.
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Figura 32: Coeficiente de variagdo de acordo com o comprimento da coluna - Fun¢do de custo C1.
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A distribui¢do dos resultados apresentados também sugere a presenca de minimos
locais na fung¢do objetivo, o que justifica as grandes diferencas observadas entre solugdes
alcangadas em diferentes execucdes do AG classico.

A Figura 33 ilustra a esbeltez média, considerando as quinze execugdes do AG, dos
perfis otimizados a partir do Prototipo 1. Nesse caso, os resultados indicam que a
flambagem local ¢ o modo de falha predominante, independente do comprimento
analisado. Observa-se que a parti de L = 2250 mm, as esbeltezes médias local e global

sdo praticamente iguais.
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Figura 33: Esbeltez média das solugdes alcangadas para o Protétipo 1, t = 0,9 mm (AG).
A Figura 34 ilustra a curva de assinatura de uma das quinze solugdes alcancadas
pelo AG para o Prototipo 1 no comprimento L = 2500 mm (b,, = 134,4 mm, by =

46,4 mm ,bs; = 32,4 mm e 8 = 90°), que apresenta proximidade entre as cargas criticas

global e distorcional.

Ler=119% mm
Per=4557kN  1cr=2500 mm
60 | 4 Per=36.43kN¢

Carga critica (kN)

40 | Ler=103 mm

Per= 12kN

4

10° 10

Comprimento de coluna (mm)

Figura 34: Proximidade entre os modos D e G de um Prototipo 1 otimizado (AG).
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A Figura 35 ilustra a curva de assinatura de uma das quinze solugdes alcancadas
pelo AG para o Protétipo 1 no comprimento L = 2500 mm (b,, = 102,2 mm, by =

69 mm ,b; = 259 mme 6 = 90°), que apresenta proximidade entre as cargas criticas

local e global.
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Comprimento de coluna (mm)

Figura 35:Proximidade entre os modos G ¢ L de um Prototipo 1 otimizado (AG).

A Figura 36 ilustra a esbeltez média, considerando as quinze execugdes do AG, dos
perfis otimizados a partir do Prototipo 3. Nesse caso, os resultados indicam que a
flambagem local ¢ o modo de falha predominante at¢ L = 2000 mm, e depois desse
ponto, o modo global se torna-se o modo de falha principal.
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Figura 36: Esbeltez média das solugdes alcangadas para o Protétipo 3, t = 1,4 mm (AG).

A Figura 37 ilustra a curva de assinatura de uma das quinze solugdes alcangadas pelo

AG para o Protétipo 3 no comprimento L = 1500 mm (b, = 127,8 mm, by =
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46 mm, b, = 20,3 mme 6 = 75°), que apresenta proximidade entre as cargas criticas

global e distorcional.
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Figura 37: Proximidade entre os modos D e G de um Prototipo 3 otimizado (AG).
A Figura 37 ilustra curva de assinatura de uma das quinze solugdes alcangadas pelo
AG para o Protétipo 3 no comprimento L = 2250 mm (b, = 102,2 mm, by =

47,7mm, by, = 32,4mme 6 = 90°), que apresenta proximidade entre as cargas

criticas global e local.
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Figura 38: Proximidade entre aos modos G e L de um Prot6tipo 3 otimizado (AG).

Os resultados ilustrados nas Figuras 25 a 31 indicam que a medida em que o modo de
falha global se torna predominante, menor € o coeficiente de variagdo dos resultados da

otimizacao.
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A Tabela 5 apresenta, em termos de acréscimo percentual de resisténcia, a dispersao

dos resultados de otimizagdo alcancados pelo AG ¢ldssico em quinze execugdes

diferentes do algoritmo, considerando o C2 como fungao de custo.

Tabela 5: Dispersao dos resultados de ganho de resisténcia alcangados pelo AG avaliando C2.

Protétipo (n?m) Melhor Pior Mediana Média ll’):cil"’zl'i(:) 5;223:0

1000 83,3% 21,0%  71,0%  629% 21,1%  33.5%

1250 92,0% 43,5%  84,7%  82.0% 12,5%  153%

- 1500 1194% 86,7% 107.4% 105.4% 104%  9,8%

Prototipo 1 1750 136,6% 99.6%  124,8% 124,6%  9,9% 8,0%
(U203,2x34,9x9,5x0,9)

TR 0000 164,5%  130,1%  148,7%  147,1%  10.8%  7.3%

2250 194,0% 149,8% 175,5% 172,6% 13,4%  7.8%

2500 217,6% 147,9% 182,5% 181,7% 20,7%  11,4%

1000 44,1% 1,7%  363%  28.6% 14,5%  50,7%

1250 522% 249%  44,1%  43.7%  6,5%  15,0%

. 1500 59.4% 429%  51.8%  50,7%  4.8% 9.5%

(U152Pj§;2t19€<(;§x1 ) 1750 72,5% 464%  64,7%  634%  7.4% 11,6%

T 0000 90,4%  60,9%  76,0%  74.9%  9.0%  12.0%

2250 99,7% 722%  88.5%  86,7%  7.7% 8.9%

2500 1123% 57.8%  87.5%  87.2% 13,1%  15,0%

1000 334% 0,0%  282% 27.1% 82%  30,4%

1250 373%  5.8%  30,6%  28.6% 7.4%  259%

. 1500 42,1% 12,6%  33.8%  31,0% 87%  28,0%

(Ulszﬂiztfgfffm 2 1750  46,1%  0,0%  31.8%  32.5% 12,1%  37.2%

U 00000 50,4%  25.2%  42,7%  40,6%  7,6%  18,6%

2250  60,6% 32,1%  42.4%  450% 8.4%  18.,7%

2500 66,4% 355%  48.5%  49.9%  9.4%  18.9%

1000 62,4%  4.8%  52.9%  42.7% 20,8%  48.6%

1250 69,0% 472%  56,9%  57.5%  6,9%  12,0%

. 1500  79,0% 24,1%  68,1%  633% 163%  25.8%

Protétipo 4 1750 87.7% 40.8%  80.7%  748% 14.8%  19.8%

(U200,3x41,3x12,7x1,8) 170 070 7o 070 070 070

2000 94,1% 63,5%  80.8%  81,3%  9.9%  12.2%

2250 113,1% 76,8%  96,4%  97.6%  9.9%  10.2%

2500 123,1% 89,1% 113,6% 1102% 9,1% 8.3%

1000 60,2%  0,0%  33,1%  31.6% 202%  64,0%

1250  59,3% 22,9%  38,1%  36.9% 10,3%  27.9%

1500 61,1%  4.8%  27.0%  30.8% 16,0%  52.0%

(msslzi";gtzigf;gxz g 1750 S85% 50%  405%  378% 160%  424%

T 20000 61,9%  6,5%  48,6%  46,1%  151%  32.7%

2250  65,1%  0,0%  550%  49.1% 19,1%  38.9%

2500 659%  9.1%  56,1%  51.8% 154%  29.7%
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Na Tabela 5 observa-se ,em perspectiva geral, resultados muitos proximos aos da
Tabela 4 .Assumindo a variabilidade natural do processo meta-heuristico do AG, C1 e C2

geram valores de otimizagdo extremamente proximos. A Figura 39 e a Figura 40 ilustram

esse fato.
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Figura 39: Coeficiente de variagdo de acordo com o comprimento da coluna - Fungdo de custo C2.
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Figura 40: Comparacao entre os resultados de C1 e C2 — AG (Todos Comprimentos).

Os resultados indicam que a fungdo de custo C2 pode substituir a fun¢do de custo C1
com resultados compativeis e menor custo computacional. A fun¢do de custo C2 foi eleita

como a fun¢do de custo para os demais algoritmos, devido ao seu tempo de avaliagao

reduzido.
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A Tabela 6 apresenta as especificagdes dos melhores perfis de UE produzidos pelo

AG (considerando os melhores resultados alcangados em C1 ¢ C2).

Tabela 6: Melhores resultados alcancados pelo AG, considerandoC1 e C2.

L bw bf bs 9 Pn

Protétipo (mm) (mm) (mm) (mm) (°) A M ke (kN)

1000 1024 563 385 75 1,7 06 05 327

1250 1004 59,6 362 90 1,7 06 07 31,5

protting 1 1500 100,6 60,5 352 75 1,7 1,0 08 299
(U2O3’2r§32’19§‘;,5x0,9) 1750 100,8 56,9 387 75 1,7 1,1 09 285
2000 1058 56,6 365 75 18 1,1 1,0 26,0

2250 1022 57,6 373 60 1,7 1,1 12 243

2500 101,8 562 389 75 1,7 1,1 1,3 229

1000 1004 455 249 60 13 1,0 06 377

1250 100,8 43,6 266 60 13 1,0 08 357

protéting 2 1500 1040 458 228 60 14 1,0 09 322
(UISLL{;‘A"’;@,SMJ) 1750 100,4 452 252 60 1,3 1,0 1,1 305
2000 100,6 41,9 284 45 13 1,1 12 280

2250 1012 42,8 272 60 14 10 13 255

2500 101,6 41,5 283 75 14 09 1,5 23,1

1000 102,0 489 303 75 1,1 08 06 61,1

1250 100,8 499 299 90 1,1 08 0,7 58,1

protsting 3 1500 106,8 46,5 303 75 1,1 08 08 53,7
(U152’4i‘j“°’31£§’2’7xl’4) 1750 103,0 47,6 31,1 60 1,1 09 10 51,0
2000 1060 458 314 75 1,1 08 1,1 469

2250 1056 46,0 314 75 1,1 08 12 43,

2500 103,6 46,5 31,9 75 1,1 08 1,3 387

1000 1042 64,8 387 75 09 06 05 1096

1250 1042 66,7 368 75 0,9 0,7 06 1050

protting 4 1500 1002 658 397 75 0,9 0,7 0,7 1009
(Uzoo’i‘j“o’;gfzjxl’g) 1750 1058 63,4 393 75 09 08 08 942
2000 111,6 64,7 351 75 09 08 1,0 85,

2250 1148 592 390 75 1,0 08 1,0 804

2500 1260 553 373 60 1,0 08 1,1 7373

1000 164,6 1485 39,1 75 1,0 06 04 257,6

1250 169,0 148,1 373 90 10 06 05 2498

protéting < 1500 160,0 152,8 37,1 75 1,0 0,6 06 2449
(U355’6i°7§’215f5,9xz,6) 1750 1702 1452 39,6 75 1,0 1,0 06 2379
2000 172,8 1468 36,7 75 10 1,0 0,7 2276

2250 167,8 1464 396 60 10 1,0 08 22173

2500 166,0 1494 375 75 1,0 1,0 09 2108
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Na Tabela 6 ¢ possivel observar que nenhuma das restricdes impostas ao problema
geral de otimizacdo foram violadas pelo AG. Em termos de variagdo de dimensdes, ¢
possivel observar que os perfis otimizados apresentam largura de almas menores que os
protétipos de referéncia (Ab,, < 0) e mesas e enrijecedores de borda maiores que os
originais (Abs > 0e Abg > 0, respectivamente). Em termos de fendmenos de
estabilidade, ¢ possivel observar a reducao das esbeltezas local e global (4, e A,
respectivamente) € o aumento, na maioria dos problemas de otimizagdo, da esbeltez
distorcional (4p). Esse comportamento também ocorre nos outros algoritmos testados.

A Figura 41 ilustra um exemplo de um dos melhores perfis obtidos pela otimizacao
via AG. A mudanca de forma ilustrada nessa figura, reproduz a tendéncia observada na

Tabela 6.
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L=1000 mm ; P,=67.2 kN L=1000 mm ; P,=109.6 kN

Figura 41: Mudanca de forma de um perfil otimizado pelo AG.

Os prototipos de referéncia apresentam carateristicas desfavoraveis em termos de
resisténcia a compressao axial (reiterando que sdo secdes projetadas para resistir ao
carregamento de flexdo), sdo elas: (i) as alta esbeltezas locais (4;), (ii) laguras de alma
(by,) muito elevadas e (iii) o baixo valor de relacdo entre enrijecedor de borda e alma
(bg/by, < 0,1). Dessa forma, a redug@o de by, nos perfis otimizados implica na redugio
A., € consequentemente na melhora do desempenho dos protétipos. Em adi¢ao, o aumento
da relagdo bg/b,,, causada tanto pela redu¢do de b,, quanto pelo aumento de by
,apresentada nos prototipos otimizados favorece o desenvolvimento do modo flambagem
distorcional (D), o que justifica o aumento de A, observado. Essas consideragcdes podem

ser reproduzidas para aos demais algoritmos testados.
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4.2. Otimizacao via DE

A Tabela 7 apresenta, em termos de acréscimo percentual de resisténcia, a dispersao
dos resultados de otimizagdo alcangados pelo DE em quinze execugdes diferentes do

algoritmo, considerando o C2 como fung¢ao de custo.

Tabela 7: Dispersdo dos resultados de ganho de resisténcia alcangados pelo DE avaliando C2.

Protétipo L Melhor Pior Mediana Média Desvlo Coe.f, d~e
(mm) Padriao Variacio

1000 84.7% 847% 847% 847% 00%  0,0%

1250 1002% 439% 1002% 983% 103%  10,5%

1500  121,1% 669% 121,1% 1193% 9,9%  83%

Protdtipo 1 1750 149,1% 992% 149,1% 145.8% 12,7%  8,7%
(U203,2x34,9x9,5%0,9) ’ ’ ’ ’ ’ ’

2000  176,6% 1357% 176,6% 172,5% 12,5%  7.2%

2250 198,.8% 148,0% 198,8% 193,7% 15,5%  8.00%

2500 2152% 1550% 2152% 2132% 11,0%  5.2%

1000 45.1% 127% 45.1% 44.00% 59%  13.4%

1250  52.8% 52.8% 52.8% 52.8% 00%  0,0%

N 1500  63,0% 437%  63,0% 61,1% 59%  9,6%

1 521;{)‘:;2?92‘;;1’1) 1750  764% 61,9% 76,4% 744% 50%  6,7%

2000 91,7% 71,7% 91,7% 89.7% 6,1%  6,8%

2250 102,5% 764% 102,5% 99.9%  8,0%  8,0%

2500  1084% 77,8% 1084% 1053% 93%  8,9%

1000 36,0% 360% 36.0% 360% 00%  0,0%

1250 39,0% 59%  39.0% 357% 10,1%  283%

N 1500 42,9% 157% 42.9% 41,1% 69%  16,8%

(Ulsziﬁtﬁgfﬁ’hl,@ 1750 47.8% 284% 47.8% 459% 59%  12,9%

2000 540% 349%  540% 52.1% 58%  11,2%

2250 60,9% 382% 60.9% 60,1% 41%  6,9%

2500 62,1% 62,1% 62,1% 62,1% 0,0%  0.00%

1000 648% 152% 647% 614% 12,6%  20,5%

1250 711% 190% 71,1% 69.4% 95%  13,7%

N 1500 78,0% 272% 78,0% T4,6% 12.9%  17,3%

(Uzoogiatﬁtzlgfzf‘hl,& 1750  86,9% 432%  86,9%  854% 80%  93%

2000 985% 64,5% 98,5%  962% 8,6%  9.0%

2250 112,8% 112,8% 112,8% 112,8% 0,0%  0,0%

2500 122,9% 964% 122,9% 122,0% 4.8%  4,0%

1000 51,7% 517% 517% 517% 00%  0,0%

1250  553% 553% 553%  553% 0,0%  0,0%

N 1500  59.4% 594%  59.4%  594% 00%  0,0%

(U355’I;i°7t§’t215f5,59x2,6) 1750 633% 633% 63,3% 633% 0,0%  0,0%

2000  643% 18%  643% 60,1% 159%  26,4%

250 657% 7,5%  657% 57.9% 20,1%  34,7%

2500 67,5% 143%  67,5% 622% 162%  26,1%
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Nota-se na Tabela 7, a proximidade entre os melhores e piores resultados alcangados
em diferentes execucdes do AG. Todavia, notam-se alguns valores discrepantes,
chegando a uma diferenga maxima de 60,5% (Protétipo 5 no comprimento L =
2000 mm). Em todos os problemas de otimizacdo houve ganhos de resisténcia de no
minimo de 1,8%. A proximidade de resultados conduziu aos baixos valores de desvio
padrao observados.

De forma geral a distancia entre os valores das médias e medianas foi bem proximo,
o que associado a proximidade entre os madximo e minimos observados na Tabela 7, indica
uma distribui¢do assimétrica negativa dos resultados. Quando se trata de otimizagdo, a
distribuicao assimétrica negativa aponta o alto desempenho do algoritmo, pois demonstra
que os resultados se concentram mais proximos ao maior valor alcangado.

Vale ressaltar que nove dos resultados do DE apresentam coeficientes de variacao
iguais a zero. Nesses problemas, todas as quinze execugdes atingiram o mesmo valor de
otimo. Duas possibilidades podem justificar isso: primeiro, a otimizagdo ficou presa na
mesma area confinada de pesquisa (um minimo local) ou o algoritmo encontrou o minimo
global. A Figura 42 ilustra o diagrama de caixa dos resultados de otimizagao por prototipo
(todos os comprimentos), nessa figura ¢ possivel observar a distribui¢do assimétrica

negativa do ganho de resisténcia.

250%
200% |
‘:L‘E
3 150% -
g
8
2 100%
-1
50% —
0%

E Protétipo 1 Prototipo 2 = Prototipo 3 Prototipo 4 O Protétipo 5

Figura 42:Diagrama de caixa dos resultados de otimiza¢do do DE

A Tabela 8 apresenta as especificagdes dos melhores perfis de UE produzidos pelo
DE.
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Tabela 8: Melhores resultados alcangados pelo DE.

L by by by 0 L o P
(mm) (mm) (mm) (mm) (°) (kN)
1000  100,0 56,5 395 90 1,7 0,6 05 329
1250  100,0 56,5 395 90 1,7 0,6 0,6 316
protoing 1 1500  100,0 56,5 395 90 1,7 0,6 08 30,1
(U2O3’2r§3j’19§‘;,5m9) 1750  100,0 56,5 39,5 90 1,7 06 09 284
2000 100,0 56,5 395 90 1,7 0,6 1,0 26,6

2250  100,0 56,5 395 90 1,7 0,6 1,1 247

2500  100,0 56,5 395 90 1,7 0,6 13 227

1000 100,0 41,6 290 90 1,3 0,6 0,6 38,0

1250  100,0 41,6 290 90 1,3 0,6 08 35,8

brotéting 2 1500  100,0 41,6 290 90 1,3 0,6 09 334
(U152’i§3j’19§‘;,5m1) 1750  100,0 41,6 290 90 13 06 1,1 308
2000 100,0 41,6 290 90 1,3 0,6 12 28,1

2250  100,0 41,6 290 90 13 06 1,3 281

2500  100,0 56,5 395 90 1,7 0,6 1,3 227

1000 1002 472 329 90 1,1 0,6 06 61,8

1250 1002 472 329 90 1,1 0,6 0,7 58,8

i 1500 1002 472 329 90 1,1 0,6 08 554
(Ulszyigi‘;gf)’(‘;23’7x1,4) 1750 1002 472 329 90 1,1 06 10 516
2000 1002 472 329 90 1,1 08 1,1 476

2250  101,8 46,7 326 90 1,1 08 12 432

2500 1074 450 31,5 90 1,1 08 14 377

1000  100,0 656 400 90 09 0,6 05 1108

1250  100,6 653 400 90 09 0,7 06 1063

brotéting 4 1500 1044 634 400 90 09 0,7 07 1003
(Uzooﬁi‘j‘ﬁ;ffz’hl’& 1750  108,6 61,3 40,0 90 0,9 06 08 938
2000 1134 589 400 90 0,9 08 0,9 871

2250  118,8 56,6 396 90 1,0 09 1,0 80,1

2500 124,66 549 384 90 1,0 09 12 727

1000 190,6 1346 40,0 90 1,1 0,6 03 2440

1250 1844 1377 400 90 1,1 0,6 04 2435

_— 1500  176,0 1419 400 90 1,1 0,6 0,5 2424
(U355’6i‘;t§’t21£f5;59x2,6) 1750 1592 1503 40,0 90 1,0 09 0,7 2394
2000 161,0 1494 400 90 1,0 0,9 0,7 231,0

2250 1592 1503 40,0 90 1,0 09 0,7 2394
2500  167,0 1464 340 90 1,0 09 0,9 2127

Protétipo

Na Tabela 8 ¢ possivel observar que nenhuma das restrigdes impostas ao problema
geral de otimizagdo foram violadas pelo DE. Também se observa que independente do

comprimento adotado para o Protdtipo 1, a configuram otimizada ¢ a mesma.
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4.3. Otimizacao via PSO

A Tabela 9 apresenta, em termos de acréscimo percentual de resisténcia, a dispersao

dos resultados de otimizacdo alcancados pelo PSO glassicd em quinze execugdes

diferentes do algoritmo, considerando o C2 como fung¢do de custo.

Tabela 9:Dispersao dos resultados de ganho de resisténcia alcangados pelo PSO avaliando C2.

Protétipo (n?m) Melhor Pior Mediana Média ll’):cil"’zl'i(:) g;reii;;;

1000 82,3% 38,8% 62,4% 61,5% 12,4%  20,2%

1250 96,1% 46,7% 709% 71,1% 13,5%  19,0%

P | 1500 119,4% 58,3% 89,9% 90,8% 174% 19,.2%
rototipo 0 0 0 0 ) 0

(U203.2x34.9x9.5x0.9) 1750  147,1% 82.4% 112,0% 111,6% 16,0%  14,4%

2000  175,7% 101,6% 130,1% 130,2% 15,7%  12,0%

2250  185,3% 107,3% 137,8% 139,9% 22,1%  15,8%

2500  206,4% 117,8% 157,1% 157,6% 24,2%  15,4%

1000  41,6% 19.9% 29,9% 29,7%  5,6% 18,8%

1250  49,2% 254% 38,9% 38,0% 7.4% 19,3%

P 5 1500 59,4% 34,1% 45,5% 452% 7,7% 17,1%
rotdtipo 0 0 0 0 0 0

(U152.4x34.9x9.5x1.1) 1750 78,0% 37,3% 524% 53,9% 11,9%  22,0%

2000 89,0% 44,8% 64,4% 664% 11,9% 17,.9%

2250 98,1% 53,8% 70,5% 71,4% 10,8% 15,2%

2500 96,8% 51,6% 76,2% 77,1% 12,1% 15,7%

1000 31,3%  8,6%  229% 214% 6,5% 30,5%

1250 37,8%  8,5%  259% 24,0% 7,5% 31,3%

b ; 1500 38,9% 12,0%  26,0% 25,0%  6,6% 26,5%
rototipo 0 0 0 0 0 0

(U152.4x41 3x12.7x1.4) 1750 392%  122%  26,2% 258% 7,8% 30,2%

2000  453% 15,6% 35.00% 32,9% 8,3% 25,3%

2250 56,0% 18,7% 38,1% 37,6% 11,0%  29,2%

2500 61,3% 244% 34,7% 37,5% 9,4% 25.2%

1000 63,0% 20,3% 38,5% 40,6% 11,7%  28,7%

1250 68,8% 31,9% 48,1% 49,2% 10,1%  20,6%

P A 1500 75,8% 30,6% 57,7%  559% 11,7%  20,9%
rototipo 0 0 0 0 0 0

(U200.3x41,3x12.7x1.8) 1750 85,0% 44,1% 64,5% 64,0% 12,0% 18,8%

2000 90,3% 47,9% 74,6% 70,8% 11,0%  15,5%

2250  1124% 69,6%  88,2%  88,5% 12,9% 14,5%

2500  118,8% 72,2%  88,8%  89,6% 11,7% 13.00%

1000 58,6% 19.9%  39.7% 40,2% 11,5%  28,6%

1250 61,5% 10,7% 36,2% 38,1% 142% 37,2%

1500 61,9% 19,5% 36,2% 384% 13,5%  35,0%
Protétipo 5 0 0 0 0 0 0

(U355.6x76.2x15.9x2.6) 1750 59,8% 23,0% 37.9% 39,0% 12,0%  30,8%

2000 62,3% 23,6% 444% 453% 10,2%  22,6%

2250 64,5% 30,1% 49,0% 47.2% 10,9%  23,1%

2500 67,1% 30,7% 47,0% 49,4% 11,9%  24,0%
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Nota-se na Tabela 9 uma grande diferenga entre os melhores e piores resultados

alcangados em diferentes execug¢des do PSO, chegando a uma diferenca maxima de

88,6% (Prototipo 1 no comprimento L = 2500 mm). Semelhante ao AG, os resultados

indicam um baixo desempenho do PSO classico.

A Tabela 10 apresenta as especificacdes dos melhores perfis de UE produzidos pelo

PSO.

Tabela 10: Melhores resultados alcangados pelo PSO.

N L by by by 0 P.

Protétipo mm)  (mm) mm) @mm) ) M P M

1000 101,8 61,0 341 90 1,7 0,6 0,5 325

1250 103,88 57,8 363 90 1,7 0,6 0,7 31,0

Prottipo | 1500 1014 57,5 378 90 1,7 0,6 08 299

(U203 2234.999.5%0.9) 1750 1010 57,8 37,7 90 1,7 1,0 09 282

2000  100,0 57,5 385 90 1,7 0,6 1,0 265

2250  108,6 557 360 90 1,8 1,0 12 236

2500  107,0 548 37,7 90 1,8 06 13 221

1000 108,66 51,0 153 90 1,5 1,0 0,7 35,0

1250 1062 454 22,1 90 14 09 08 33,9

. 1500 1034 533 156 90 14 1,0 1,0 308

(Ulszpjgztg:g?xl : 1750  101,8 51,7 180 90 1.4 09 12 285

AETRIESRD 2000  108,8 444 21,8 90 1,5 09 13 257

2250  112,8 44,1 20,1 90 15 09 14 223

2500  103,8 487 20,0 90 14 09 1,6 202

1000 1124 56,6 174 90 12 09 0,6 56,1

1250 1104 568 182 90 12 09 08 534

. 1500  109,8 61,3 140 90 12 1,0 1,0 488

(Ulszziztfgl£?237xl 5 1750  113,6 59,5 13,9 90 12 1,0 1,1 442

ARSI 2000 1122 545 196 90 12 08 12 41,7

2250  121,0 484 213 90 13 08 13 371

2500 1232 551 13,5 90 13 1,0 1,5 314

1000 1440 61,9 21,7 90 1,2 08 0,5 90,1

1250 1412 554 296 90 1,1 08 0,6 88,7

. 1500 1368 568 304 90 1,1 08 0,7 86,4

(Uzoogiztfgff247xl ) 1750 1512 49,0 31,0 90 12 08 0,9 76,0

SRS 2000 1412 650 20,0 90 12 09 10 732

2250 1514 50,7 292 90 12 08 1,1 66,7

2500 1542 50,6 279 90 12 08 13 603

1000 2698 97,7 373 90 1,5 0,6 0,3 1991

1250 2912 92,1 322 90 1,6 1,1 04 186,5

proting < 1500  283,6 90,1 380 90 1,6 1,0 0,5 187,1
rototipo

(U355’6X76’2£15’9X2’6) 1750 2892 93,5 31,8 90 1,6 1,1 0,5 1804

2000 2750 96,0 364 75 1,5 1,0 0,6 1837

2250 2782 101,6 292 90 1,6 1,1 0,7 176,1

2500 2792 101,3 290 90 1,6 1,1 0,8 1706
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Na Tabela 10 ¢ possivel observar que nenhuma das restri¢des impostas ao problema

geral otimizagdo foram violadas pelo PSO.

4.4. Otimizacao via ABC

A Tabela 11 apresenta, em termos de acréscimo percentual de resisténcia, a dispersao

dos resultados de otimizagdo alcangados pelo ABC em quinze execugdes diferentes do

algoritmo, considerando o C2 como funcao de custo.

Tabela 11: Dispersao dos resultados de ganho de resisténcia alcangados pelo ABC avaliando C2.

Protétipo L Melhor Pior Mediana Média Desvlo C0¢=:f, d~e
(mm) Padrido Variacio
1000  84,9% 77,1%  83,7%  833% 1,8%  2,2%
1250  100,3% 70,0%  99,6%  98,5%  54%  5,5%
1 120,9% 117,5% 1202% 119,89 0 0
Protipo | 000 i Larse, 14nse 14k Live 0w
(U203,2x34,9x9,5x0,9) ’ ’ ’ ’ ’ ’
2000 176,3% 170,5% 1749% 1744% 1,6%  0,9%
2250  198,6% 190,4% 196,3% 195,7% 2.5%  1,3%
2500 214,7% 2062% 213,1% 2125% 2.1%  1,0%
1000  44,6% 41,8% 43,8% 43,6% 0.8%  1,8%
1250  52,5% 47.8% 513% 51,0% 12%  23%
- 1500  62,8% 58,0% 61,5% 61,0% 13%  2,1%
(UISZI:)(:;?J;I:;EXI,I) 1750  762% 724%  73,9%  74,0% 1,1%  1,5%
2000  902% 854%  89,6%  88.6% 1,6%  1,9%
2250  102,3% 75,0%  98,6%  93.9% 93%  9,9%
2500  107,9% 82.4% 103,2% 99.8%  7.5%  7.5%
1000 359% 33,7% 349% 35.1% 05%  1,5%
1250  38,9% 36,0% 38,0% 37.7% 0.8%  2,0%
» 1500  47,6% 40,6%  46,0%  448% 2.,6%  5,8%
Protdtipo 3 1750  47,6% 44,1%  46,6%  46,4% 09%  2.00%
(U152,4x41,3x12,7x1,4) ’ ’ ’ ’ ’
2000  53,9% 384% 51,9% 488% 55%  113%
2250  61,1% 41,9%  58,9%  56.4%  5.6%  9,9%
2500  62,0% 60,3% 614% 613% 05%  0,8%
1000 64,9% 64,1% 64,7% 64.6% 02%  0,4%
1250  71,3% 70,3% 71.00% 70,9% 03%  0,4%
- 1500  78,6% 76,8%  77,8% 77,7% 05%  0,7%
(Uzoogﬁtﬁgfﬁhl’g) 1750  87,4% 854%  86,8%  86,7% 0,6%  0,7%
2000  98,9% 96,5%  98,1%  98,1% 0,5%  0,5%
2250  113,1% 110,0% 1122% 112,1% 09%  0,8%
2500 122,9% 1192% 1222% 121,9% 09%  0,7%
1000  57,3% 50,0%  52,8%  52.9% 23%  43%
1250  58,5% 52,5%  55,5%  558% 1.9%  3,4%
Protétipo 5 1500  61,9% 56,0%  59,9%  59.6% 13%  2.2%
1750  632% 55.8%  62,6% 61.9% 1,6%  2,5%
(U355,6x76,2x15,9x2,6) 2000  64,3% 573%  634%  62,9% 1,9%  3,0%
2250  65,6% 63,7%  652%  650% 0,6%  0,9%
2500  673% 65,0%  66,6% 66,5% 0,6%  0,8%
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Nota-se na Tabela 11 uma pequena diferenca entre os melhores e piores resultados
alcangados em diferentes execugdes do ABC. Semelhante ao DE, os resultados indicam
um alto desempenho do ABC.

Observa-se que os resultados do CV do ABC sdao os menores entre todos os algoritmos
testados. Dessa forma, o ABC ¢ algoritmo que apresenta os resultados mais acurados,
apresentando uma média geral de CV de 2,7%. A Tabela 12 apresenta as especificacdes

dos melhores perfis de UE produzidos pelo ABC.

Tabela 12: Melhores resultados alcangados pelo ABC.

L by  br by 0 P,

(mm) (mm) (mm) @mm) (°) M P R 4

1000 100,0 573 387 90 17 06 05 33.0

1250 100,0 572 388 90 1,7 06 06 316

Protttino | 1500 1002 56,5 394 90 1,7 06 08 30,1

V203234 S0 5x09) 1750 1000 57538590 17 06 09 284

2000 1002 56,7 392 90 1,7 0,6 10 266

2250 100,0 56,7 393 90 1,7 0,6 12 247

2500 1004 56,5 393 90 17 06 13 227

1000 100,8 42,1 281 90 13 09 0,6 377

1250 1002 42,9 276 90 13 09 08 356

Protbtino 2 1500 1002 42,7 278 90 13 09 09 332

Uls2isiom sty 1750 1012 4Ls 285 90 14 06 L1 306

2000 100,6 422 281 90 13 09 12 279

2250 100,0 42,6 280 90 13 09 14 251

2500 1002 42,8 277 90 13 09 15 223

1000 1012 478 318 90 1,1 06 06 613

1250 100,8 483 31,5 90 1,1 06 07 584

Protttino 3 1500 1002 493 308 90 1,1 08 1,0 51,0

Utsradisiooxig 1750 1004 484 3L6 90 LI 06 10 512

2000 1002 492 309 90 1,1 08 1,1 469

2250 1028 470 318 90 1,0 08 13 42.8

2500 1040 462 320 90 1,0 08 14 37,6

1000 100,6 653 40,0 90 09 06 05 1106

1250 1012 66,0 390 90 09 0,7 0,6 1061

Protbtino 4 1500 1040 656 380 90 09 07 08 1000

1750 1088 61,5 397 90 09 06 08 937

(U2003x413x127X08) 000 113.6 594 394 90 09 08 10 868

2250 1192 574 386 90 1,0 09 11 796

2500 120,6 56,5 388 90 1,0 09 12 723

1000 1948 1332 393 90 1.1 06 03 2412

1250 189,6 1372 379 90 1,1 06 04 2399

et 1500 182,6 1392 394 90 1,1 06 05 2390
rototipo

(U355’6X76’2£15,9X2’6) 1750 1848 1375 400 90 1,1 09 0,6 232.1

2000 1888 1410 345 90 1,0 1,0 0,7 2211

2250 1634 1509 373 90 1,0 1,0 08 2194

2500 156,0 152,5 394 90 1,0 09 09 210,0

Protétipo

81



Na Tabela 12 ¢ possivel observar que nenhuma das restri¢des impostas ao problema

geral otimizagdo foram violadas pelo ABC.

4.5. Comparacio de Resultados

A Tabela 13 apresenta, em termos de aumento percentual da forga, os melhores

resultados alcancados por AG, DE, PSO e ABC nos trinta e cinco problemas de

otimizagao.
Tabela 13: Melhores resultados alcangados pelos algoritmos meta-heuristicos

Protétipo L AG™ DE PSO ABC Vencedor
(mm)
1000 83,3% 84,7% 82,3% 84,9% ABC
1250 99,2% 100,2%  96,1% 100,3% ABC

L. 1500 119,4% 121,1% 119,4% 120,9% ABC
Protétipo 1 1750  149,8%  149,1%  147,1%  148,6% AG
(U203,2x34,9x9,5x0,9) ’ ’ ’ ’

2000 170,5% 176,6% 175,7% 176,3% DE
2250  195,5% 198,8%  185,3%  198,6% DE
2500  217,6% 2152% 206,4% 214,7% AG

1000  44,6% 45,1% 41,6% 44,6% AG-ABC
1250  52,2% 52,8% 49,2% 52,5% ABC

N 1500  594%  63.0%  594%  62.8% DE

w1 213;;2?91;‘;’7;“’1) 1750 745%  764%  780%  762% PSO
2000  90.6%  91.7%  89.0%  90.2% DE

2250 1033% 102.5%  98.1%  102.3% AG

2500 1123% 108.4% 96.8%  107.9% AG

1000 345%  360%  313%  359% DE

1250 373%  39.0% 37.8%  38.9% DE

N 1500 42.1%  42.9%  38.9%  47.6%  ABC

w1 52,31?10}315?2,37;(1, o 170 461%  478%  392%  47.6% DE
2000  51.7%  54.0%  453%  53.9% DE

2250 60.6%  60.9%  56.0%  61,1%  ABC

2500 664%  62.1%  613%  62.0% AG

1000  62,9% 64,8% 63,0% 64,9% ABC
1250  69,0% 71,1% 68,8% 71,3% ABC

b 1500 79.0%  78.0%  75.8%  78.6% AG

rototipo 0 0 0 0

200 sy 1750 BLT%  869%  850%  87.4% AG
2000 99.7%  98.5%  903%  98.9% AG
2250 1137% 112.8% 112.4%  113.1% AG
2500  1245% 122.9% 118.8%  122.9% AG
1000 602%  51.7%  58.6%  57.3% AG
1250 593%  553%  61.5%  58.5% PSO
1500 61,1%  594%  61.9%  61.9% PSO-ABC

Prot6tipo 5 1750 62 30/: 63 3(%2 59 8°/: 63 2(%2 AG -DE

(U355,6x76,2x15,9%2,6) > ’ > >
2000 61.9%  643%  623%  643%  DE-ABC
2250 65.1%  65.7%  645%  65.6% DE
2500 65.9%  67.5%  67.1%  67.3% DE

*a — Melhores resultados considerando C1 e C2
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Na Tabela 13 observa-se que ndo ha um vencedor unanime para todos os problemas
de otimizagao propostos (comprimento da coluna-prototipo). Esse resultado era esperado,
uma vez que ndo existe algoritmo ideal para todos os problemas de otimizagdo. Os
resultados indicam que, em geral, em 37,1% dos problemas de otimizacdo, o AG alcancou
os melhores valores de acréscimo de resisténcia. No entanto, o AG apresenta um CV
médio de 24,3% (considerando os resultados de C1 e C2), o maior entre todos os
algoritmos testados. Assim, dada a metodologia proposta nesta dissertagcao (em especial
o numero maximo de avaliacdes permitidas), dentre todos os algoritmos testados, 0 AG
classico apresenta os resultados menos acurados.

Dada a alta variancia dos resultados ¢ menos provavel alcancar o melhor desempenho
na primeira execu¢do do AG do que nos demais algoritmos. Isso ratifica a importancia de
executar o algoritmo meta-heuristico mais de uma vez em um mesmo problema de
otimizagdo. Da mesma forma, a avaliacdo comparativa do desempenho de diferentes
algoritmos também ¢ crucial para a aplicagdo racional de uma ferramenta de otimizagao.

A Tabela 14 apresenta, em termos percentuais, as médias dos resultados de acréscimo
de resisténcia a compressao e do CV dos algoritmos testados. Este trabalho propde avaliar
a eficiéncia dos algoritmos dividindo a média geral de CV pela média do acréscimo de
P,, dessa forma, quanto maior o valor dessa relacdo, mais eficiente € o algoritmo. Assim,

nesse contexto, dentre todos os algoritmos testados, ABC ¢ o mais eficiente.

Tabela 14: Acréscimo médio de resisténcia e CV médio por algoritmo testado

Coef.de Variacao

Protétipo Acréscimo de P, (CV) Acréscimo de P, / CV
GA™ 67,7% 24,3% 2,8
DE 83,4% 9,7% 8,6
PSO 60,1% 22,1% 2,7
ABC 83,7% 2,7% 31

*a - Melhores resultados considerando C1 e C2

A Figura 43 ilustra os resultados da média normalizada do acréscimo de resisténcia
de acordo com o percentual de avaliagdes dos algoritmos meta-heuristicos, considerando
todos os trinta e cinco problemas de otimizagdo. Observa-se que DE apresenta a curva de
convergéncia mais rapida entre os algoritmos testados, exigindo, portanto, menos

avaliagdes (menos esforco computacional) para alcangar seu melhor resultado. Assim,
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neste contexto, entre todos os algoritmos testados, DE ¢ o algoritmo com maior eficiéncia

de tempo.
100% 7% -7\ — 7% 7% N
80%
i
<
S 60%
=}
~
~
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A~ 20%
20% —%—GA —O—DE
0
/ PSO —A—ABC
0% |
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Avaliagoes

Figura 43: Curvas de convergéncia de algoritmos meta-heuristicos testados.

Devido a convergéncia lenta, os resultados indicam que 0 AG classico € o PSO
classico apresentam problemas de intensifica¢do, o que os leva a um pior desempenho em
termos de tempo de processamento. Vale ressaltar que cada algoritmo de otimizagdo
requer seu proprio ajuste de intensificacdo e diversificagdo, otimizagdo de
hiperparametros. Dessa forma, quanto maior ¢ o numero de parametros de controle
envolvidos na estratégia meta-heuristica, mais complexa ¢ a tarefa de otimizar seu
funcionamento.

E importante ressaltar que tanto o Algoritmo Genético quanto a Otimizagdo por
Enxame de Particulas, sdo ambos pioneiros de dois campos da meta-heuristica
(algoritmos evolutivos e inteligéncia de enxame, respectivamente). Dessa forma, ¢ natural
que a Evolugao Diferencial, um derivativo contemporaneo do AG, e a Colonia Artificial
de Abelhas, um derivativo contemporaneo do PSO, apresentem desempenho melhor que
seus algoritmos predecessores.

A consideracgdo da perda de resisténcia a compressao devido a interacdo modal G-L
pelas formulas analiticas do MRD (Equagao 15) faz com que a baixa resisténcia das
solugdes que sofrem essa interacdo modal de flambagem afastem futuras solu¢des dessa
zona de interagdo. Assim, sem restrigdes explicitas, os algoritmos meta-heuristicos
tendem a evitar esse fenomeno. No entanto, a desconsideracao da perda de resisténcia

causada por interagdes envolvendo o modo de flambagem distorcional pelas normas de
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projeto, incluindo a norma brasileira, pode levar a resultados de otimizag¢ao enganosos. A

Figura 44 ilustra a curva de assinatura do melhor resultado alcangando pelo ABC para

Protoétipo 5 no comprimento L = 2500 mm, com indica¢des de uma possivel interacdo

modal envolvendo a flambagem distorcional (L-D-G, neste caso).

(a)

Ler = 155 mm
Pcr=315.7 kN

Ler = 1568 mm
Pcr = 356 kN

Fator de carga (kN)

Ler = 25000 mm
Per =325 kN

Comprimento de meia onda (mm)

(b)

Participagdo modal (%)

Comprimento de meia onda (mm)

Figura 44: Prototipo 5 otimizado pelo ABC. (a) Curva de assinatura; (b) Participacdo modal.

Alguns protdtipos otimizados indicam a possibilidade de fendomenos de interagdo

envolvendo a flambagem distorcional D (L-D, D-G e L-D-G), devido a proximidade de

suas cargas criticas de flambagem elastica, como o exemplo da Figura 44.

Os resultados alcangados por todos algoritmos meta-heuristicos nesta dissertacdo

permitem estabelecer a matriz de correlagdo com os coeficientes de Pearson das varidveis

representativas para o processo de otimizag¢do. A Figura 45 ilustra apenas os resultados

relacionados ao ganho percentual de resisténcia.

Aby, Aby Abs Ab,/t Aby/t Aby/t Aby/Ab,, Aby/Ab,, Aby/Aby
(mm) (mm) (mm)
Acréscimo
de P -0,04 -0,19 0,56 -0,69 0,02 0,75 0,2 0,07 -0,18

Escala Forte (-) Fraca Forte (+)

Figura 45: Correlagdo das variaveis de otimizagdo com o ganho de resisténcia.
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Os resultados indicam que o principal fator para a o acréscimo de resisténcia ¢ a
relagdo entre a variagdo da largura dos enrijecedores de borda e a espessura do perfil
(Abg/t), sugerindo que os enrijecedores de borda de perfis otimizados sdo mais eficazes
em termos de rigidez do que os dos prototipos originais. Outra forte correlacao observada
associa a reducdo da relagdo do comprimento alma e espessura do perfil (Ab,,/t) com os
resultados de otimizagdo alcancados, sugerindo que o ganho de resisténcia estd
relacionado com a redugdo da esbeltez desse subelemento. E importante frisar que ao
estabelecer quais sdo a varidveis mais relevantes para ganho de capacidade resistente, ¢
possivel propor novas varidveis de projetos (mais influentes) para o processo de
otimizacao.

A Figura 46 ilustra as relagcdes nao lineares (dificeis de identificar a partir dos

coeficientes de Person) entre as varidveis representativas para o processo de otimizagao.

o o o
= 20 .‘:b" .;ﬁ" e (a)
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= 10 A . Jme Y [wiien
g o e culzipe ) oo wsigepe
¥ o v .

05 L "o
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/‘/\\ b)
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10 4

Acréscimo de Pn (%)

05 1

0.0 1

Figura 46: Correlacdo entra as variaveis representativas. (a) pair plot reduzido; (b) joint plot.
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Na Figura 46 (a) observa-se que a inter-relagdo entre aumento de resisténcia

percentual e Abg pode ser tragada quase como uma func¢do exponencial. Assim como as

variaveis fortemente correlacionadas da Figura 45, Abs; pode despenhar um papel

adequado como vaidvel de projeto para o processo de otimiza¢do. Também vale ressaltar

na Figura 46 (b), que os resultados de ganho de resisténcia (considerando todos

algoritmos testados) apresentam uma distribuigdo assimétrica negativa, o que sugere um

bom despenho geral do processo de otimizagdo proposto.

Uma breve visdo geral sobre o processo de otimizacdo conduzido nesta dissertacao

fornece os seguintes dados:

i.

il

iii.

iv.

vi.

Em termos de acréscimo percentual de resisténcia, os melhores resultados
alcancados por todos os algoritmos meta-heuristicos ocorreram no
comprimento das colunas L = 2500 mm, independentemente da espessura
observada;

Com base nas dimensdes médias das formas finais dos PFF otimizados, e
considerando apenas a capacidade axial como critério de projeto, a
configuragdo ideal do Prototipo 1 (U203,2x34,9x9,5x0,9) deve apresentar
bs/by, = 0,57, bs/b,, = 0,39 e bs/bs = 0,69;

Com base nas dimensdes médias das formas finais dos PFF otimizados, e
considerando apenas a capacidade axial como critério de projeto, a
configura¢do ideal do Prototipo 2 (U152,4x34,9x9,5x1,1) deve apresentar
bs/by, = 0,42, bs/b,, = 0,28, e bs/bsf = 0,66 ;

Com base nas dimensdes médias das formas finais dos PFF otimizados, e
considerando apenas a capacidade axial como critério de projeto, a
configuragdo ideal do Prototipo 3 (U152,4x41,3x12,7x1,4) deve apresentar
bs/by, = 0,43, bs/b,, = 0,31, e bs/bs = 0,65;

Com base nas dimensdes médias das formas finais dos PFF otimizados, e
considerando apenas a capacidade axial como critério de projeto, a
configuragdo ideal do Prototipo 4 (U200,3x41,3x12,7x1,8) deve apresentar
bs/by, = 0,57, bs/b,, = 0,36, ¢ bs/bs = 0,63;

Com base nas dimensdes médias das formas finais dos PFF otimizados, e
considerando apenas a capacidade axial como critério de projeto, a
configuracdo ideal do Prototipo 5 (U355,6x76,2x15,9x2,6) deve apresentar
bs/by, = 0,79, bs/b,, = 0,21, e bs/bs = 0,27,

87



vii.

viii.

Com base nas dimensdes médias das formas finais de todos os protdtipos

otimizados a configuragdo ideal deve apresentar bs/b,, = 0,56, bs/b,, =
0,31,e bs/bf = 0,58;
Com base na moda das formas finais de todos os prototipos otimizados, o

angulo ideal entre a alma e mesa deve ser 8 = 90°.
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5. CONCLUSOES

Esta dissertacdo apresenta um método pratico para obter PFF de secdo tipo U
enrijecidos mais eficientes para colunas simplesmente apoiadas, otimizando as dimensdes
da secdo transversal. O processo de otimizagao ¢ baseado em algoritmos meta-heuristicos
inspirados na natureza, enquanto a resisténcia a compressao das segdes ¢ determinada
usando o Método da Resisténcia Direta (MRD), conforme a norma NBR 14762-
Dimensionamento de Estruturas de Ago Perfis Formados a Frio [3]. Cinco seg¢des de aco
de formadas a frio de referéncia, produzidas pela SFIA [78], foram tomados como
prototipos, englobando quatro alturas de alma diferentes (b,,), trés larguras de mesa

diferentes (by), trés larguras de enrijecedor de borda diferentes (bg) € cinco espessuras

diferentes (t). O processo de otimizacdo foi conduzido considerando restrigdes de
fabricagdo e de uso final. Com base nos resultados deste estudo, as seguintes conclusdes
podem ser tiradas:

i.  Os algoritmos meta-heuristicos inspirados na natureza sao eficientes e praticos
para produzir solu¢des adequadas para problemas de otimizagdo de perfis ago
formado a frio. Podendo ser empregados em problemas de alta complexidade com
variaveis em dominios continuos e discretos simultanecamente;

ii. O Aprendizado de Méquina, em particular o GPR, ¢ capaz de fornecer previsdes
confidveis para carga critica de flambagem distorcional, exigindo menos recursos
computacionais do que a analise numérica tradicional (CUFSM, GBT e MEF, por
exemplo);

iii. O AG classico, em termos de melhores resultados alcangados e¢ dada a
metodologia especifica adotada nesta dissertagdo, ¢ o melhor algoritmo meta-
heuristico testado. Mas, em contraponto, alcanca os resultados menos acurados;

iv.  Emtermos de acurécia, e dada a metodologia especifica adotada nesta dissertagao,
0 ABC ¢ o melhor algoritmo meta-heuristico testado, fornecendo os resultados de
otimizagdo mais confidveis;

v.  Em termos de eficiéncia de tempo, e dada a metodologia especifica adotada nesta
dissertacdo, o DE ¢ o melhor algoritmo meta-heuristico testado, exigindo menos
recursos computacionais para seu maximo desempenho;

vi. Ao aplicar o método de otimizagdo proposto a colunas simplesmente apoiadas, ¢
possivel obter ganhos significativos na capacidade resistente a compressao das

se¢Oes transversais, os resultados indicam acréscimos de resisténcia de até 217%;
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vil.

viii.

A erosao de resisténcia ¢ uma possivel consequéncia da interagao envolvendo o
modo de flambagem distorcional, como alguns dos PFF otimizados desta
dissertacdo sugerem apresentar. As restricdes de fabricacdo e utilizagdo impostas
nesta dissertagdo, em adi¢cdo as da NBR 14762, sdo capazes de evitar a perda de
resisténcia devido a interagdo L-D na regiao vidvel delimitada. No entanto, a nao
consideracdo das interagdes D-G e L-D-G pelas normas de projeto pode levar a
um novo tipo de otimizagdo ingénua;

E pouco provavel que a otimizagdo ingénua, sugerida por alguns resultados,
causada pela desconsideragdo das interacoes modais envolvendo o modo
distorcional possam ser estruturalmente perigosas (diferente da interacdo G-L).
Porém na perspectiva da otimizag¢do o ideal ¢ evitar os resultados enganosos

gerados pela falta de informagao sobre tais fendmenos de interagao.

5.1. Sugestiao de trabalhos futuros

E importante ressaltar que, dada a generalidade dos métodos adotados é esperado que

a metodologia apresentada nessa dissertacdo possa ser aplicada em PFF de segdo

transversal aberta mais complexa e em diferentes casos de carregamento € apoio.

Esta dissertagao apresenta como subproduto dos algoritmos meta-heuristicos, mais de

vinte milhdes de se¢des transversais do tipo U enrijecido, incluindo formas otimizadas e

solugdes descartadas. Nesse sentido, sugere-se a aplicacdo de técnicas mais profundas de

mineracao de dados para extrair outras informagdes relevantes sobre o processo de

otimizagao e explorar formas mais complexas de PFF (com mais variaveis).

Outras sugestdes para trabalhos futuros sdo:

i.

il

iii.

Utilizar algoritmos auto adaptativos, com o intuito de melhorar a performance
da metodologia de otimizacdo adotada nesta dissertagdo, o Algoritmo de
Evolugdo Diferencial Adaptativa Baseada no Historico de Sucesso (Success-
history based adaptive Differential Evolution algorithm - SHADE), por
exemplo;

Incorporar formulagdes para calculo de resisténcia de perfis sob modo de falha
distorcional-global (D-G) e local-distorcional-global (L-D-G), com o
proposito de evitar possiveis perfis otimizados de maneira enganosa;
Incorporar a ferramenta de otimizagao desenvolvida a um programa de analise
de elementos finitos, a fim de (i) generalizar a metodologia para secdes mais

complexas (i1) e suprimir a etapa de calculo de resisténcia via MRD.
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7. ANEXOS

A Figura A- 1 ilustra a matriz de correlagdes completa das varidveis de otimizacao

representativas.
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Figura A- 1:Matriz de correlacdo completa.
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Vale ressaltar que na Figura A- 1 a maior parte das correlagdes apresentadas nao

possuem sentido fisico, sendo apenas relagdes entre variagdes geométricas (a relacao

Abg/Ab,, com Abs/Abs por exemplo). Também ¢ importante destacar que algumas fortes

correlacdes observadas (positivas e negativas) ocorrem devido a dependéncia explicita

entre as varidveis correlacionadas (a relagdo Ab,, com Abg/Ab,,,por exemplo).

Todavia, Figura A- 1 também apresenta correlagdes relevantes, a medida que a altura

da alma ¢ reduzida a resisténcia a compressao dos perfis aumenta, e a variagao positiva

da largura da alma em detrimento da variagdo negativa de Abs/Ab,,.
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A Figura A- 2 (disponivel no repositorio da dissertacdo) ilustra a matriz de relagdes

(Pair plot) completa das varidveis de otimizagao representativas.
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Figura A- 2: Pair plot das variaveis de otimizagao.

A Figura A- 3 ilustra os quadrantes do Pair plot das varidveis de otimizacao

representativas.
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Figura A- 3: Quadrantes do Pair plot das variaveis de otimizagao.

A Figura A- 4 ilustra o quadrante (a) do Pair plot ilsutado na Figura A- 3
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A Figura A- 6 ilustra o quadrante (c) do Pair plot ilsutado na Figura A- 3
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A Figura A- 7 ilustra o quadrante (d) do Pair plot ilsutado na Figura A- 3
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A Figura A- 8 ilustra os melhores resultados de otimizagdo Protdtipo 1 e o respectivo

algoritmo vencedor por comprimento de coluna.
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Figura A- 8: melhores resultados de otimizag@o para o Prototipo 1.

A Figura A- 9 ilustra os melhores resultados de otimizacdo do Prototipo 2 e o

respectivo algoritmo vencedor por comprimento de coluna.
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Figura A- 9: melhores resultados de otimizagdo para o Prototipo 2.
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A Figura A- 10 ilustra os melhores resultados de otimizacao do Prototipo 3 e o

respectivo algoritmo vencedor por comprimento de coluna.
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Figura A- 10: melhores resultados de otimizagdo para o Prototipo 3.

A Figura A- 11 ilustra os melhores resultados de otimizacdo do Prototipo 4 € o

respectivo algoritmo vencedor por comprimento de coluna.
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Figura A- 11: melhores resultados de otimizagao para o Prototipo 4.
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A Figura A- 12 ilustra os melhores resultados de otimizacdo do Prototipo 5 e o

respectivo algoritmo vencedor por comprimento de coluna.
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Figura A- 12: melhores resultados de otimizagdo para o Prototipo 5.
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