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Resumo

Carbono, Alonso Juvinao; Martha, Luiz Fernando, Menezes, Ilvan F. M
(Orientadores). Otimizacao da Disposicao de Linhas de Ancoragem
Utilizando Algoritmos Genéticos. Rio de Janeiro, 2005. 91p. Dissertacdo
de Mestrado — Departamento de Engenharia Civil, Pontificia Universidade
Catdlica do Rio de Janeiro.

Com o crescimento da demanda de 6leo, as empresas de petroleo tém
sido forgadas a explorar novas reservas em aguas cada vez mais profundas. Em
funcdo do alto custo das operagdes de exploracdo de petrdleo, torna-se
necessario o desenvolvimento de tecnologias capazes de aumentar a eficiéncia
e reduzir os custos envolvidos. Neste contexto, a utilizagdo de unidades
flutuantes torna-se cada vez mais freqliente em &aguas profundas. O
posicionamento das unidades flutuantes durante as operacdes de exploracdo de
6leo é garantido pelas linhas de ancoragem, que sado estruturas flexiveis
compostas, geralmente, por trechos de aco, amarras e/ou cabos sintéticos. O
presente trabalho apresenta o desenvolvimento de um Algoritmo Genético (AG)
para solucionar o problema da disposi¢&o das linhas de ancoragem de unidades
flutuantes utilizadas nas operagdes de exploracao de petréleo. A distribuicdo das
linhas de ancoragem é um dos fatores que influencia diretamente nos
deslocamentos (offsets) sofridos pelas unidades flutuantes quando submetidas
as agbes ambientais, como ventos, ondas e correntes. Desta forma, o AG busca
uma disposicdo “6tima” das linhas de ancoragem cujo objetivo final é a
minimizagdo dos deslocamentos da unidade flutuante. Os operadores basicos
utilizados por este algoritmo sdo mutacao, crossover e selecao. Neste trabalho,
foi adotada a técnica steady-state, que s6 efetua a substituicdo de um ou dois
individuos por geracdo. O calculo da posi¢éo de equilibrio estatico da unidade
flutuante é feito aplicando-se a equacdo da catenaria para cada linha de
ancoragem com o objetivo de se obterem as forgas de restauracao na unidade, e
empregando-se um processo iterativo para calcular a sua posicao final de
equilibrio.

Palavras-chave

Linhas de Ancoragem, Otimizagao Estrutural, Algoritmos Genéticos.
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Abstract

Carbono, Alonso Juvinao; Martha, Luiz Fernando, Menezes, Ivan F. M
(Supervisors). Mooring Pattern Optimization Using Genetic Algorithms.
Rio de Janeiro, 2005. 91p. MSc Dissertation — Civil Engineering
Department, Pontifical Catholic University of Rio de Janeiro.

With the increasing demand for oil, oil companies have been forced to
exploit new fields in deep waters. Due to the high cost of oil exploitation
operations, the development of technologies capable of increasing efficiency and
reducing costs is crucial. In this context, the use of floating units in deep waters
has become more frequent. The positioning of the floating units during oil
exploitation operations is done using mooring lines, which are flexible structures
usually made of steel wire, steel chain and/or synthetic cables. This work
presents the development of a Genetic Algorithm (GA) procedure to solve the
problem of the mooring pattern of floating units used in oil exploitation operations.
The distribution of mooring lines is one of the factors that directly influence the
displacements (offsets) suffered by floating wunits when subjected to
environmental conditions such as winds, waves and currents. Thus, the GA
seeks an optimum distribution of the mooring lines whose final goal is to minimize
the units’ displacements. The basic operators used in this algorithm are mutation,
crossover and selection. In the present work, the steady-state GA has been
implemented, which performs the substitution of only one or two individuals per
generation. The computation of the floating unit’'s static equilibrium position is
accomplished by applying the catenary equilibrium equation to each mooring line
in order to obtain the out-of-balance forces on the unit, and by using an iterative
process to compute the final unit equilibrium position.

Keywords

Mooring Pattern, Structural Optimization, Genetic Algorithm.
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1
Introducao

1.1.
Motivacao

Com o crescimento da demanda de éleo, as empresas de petroleo tém
sido forgcadas a explorar novas reservas em aguas cada vez mais profundas. No
Brasil, a Petrobras extrai atualmente cerca de 17% de sua producédo em terra
firme, 19% em &guas rasas e 64% em aguas profundas (acima de mil metros de
profundidade). Em funcdo do alto custo das operacées de exploracao de
petréleo, torna-se bastante relevante o desenvolvimento de tecnologias capazes
de aumentar a eficiéncia e reduzir os custos envolvidos. Quando as
profundidades envolvidas na exploracdo eram da ordem de dezenas a uma
centena de metros, era possivel manter os equipamentos de exploragao marinha
posicionados por meio de torres trelicadas apoiadas no fundo. Com o aumento
da profundidade de exploragédo, a utilizagdo deste tipo de estrutura se torna
inviavel. Neste contexto, a utilizacao de unidades flutuantes ancoradas no fundo
do mar é cada vez mais freqliente em aguas profundas.

O posicionamento das unidades flutuantes durante as operagbes de
exploragdo de 6leo é garantido pelas linhas de ancoragem, que sao estruturas
flexiveis compostas geralmente por trechos de ago, amarras e/ou cabos
sintéticos. Na extremidade das linhas de ancoragem sao utilizadas ancoras e
nos trechos intermediarios podem ser encontrados alguns acessérios para a
conexdo de segmentos de materiais diferentes. A distribuicdo das linhas de
ancoragem é um dos fatores que influenciam diretamente os deslocamentos
sofridos pelas unidades flutuantes quando submetidas a acées ambientais, tais
como ventos, ondas e correntes.

De acordo com a geometria das linhas, diferentes configuracées sao
utiizadas na ancoragem de estruturas flutuantes, como ancoragens em
catenaria (convencionais), ancoragem tipo faut-leg (linhas inclinadas
tracionadas) e ancoragem vertical (utilizando tenddes). O critério de escolha do
tipo de ancoragem depende principalmente do tipo de embarcagéo, da lamina
d’agua, da quantidade de risers, do tipo de operagao e do custo envolvido.
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1.2.
Objetivo

A determinacao da “melhor” disposigao possivel das linhas de ancoragem
resulta em um problema de otimizagdo cujo objetivo final é minimizar os
deslocamentos (offsets) das unidades flutuantes quando submetidas a diferentes
combinacgdes de forgas externas provenientes das acdes ambientais.

O objetivo do presente trabalho é o desenvolvimento de um Algoritmo
Genético (AG) para solucionar este problema de otimizacao.

Os algoritmos genéticos, pertencentes ao campo da computagéo
evoluciondria, sdo inspirados no processo de selecao natural e se distinguem
das técnicas mais comuns de programagado matematica por empregarem uma
populacdo de individuos ou solugdes; trabalharem sobre uma codificacdo das
possiveis solugdes ao invés das solugbes propriamente ditas; empregarem
regras de transicdo probabilisticas; e ndo requererem informagdes adicionais
(como derivadas da funcdo objetivo, por exemplo). Os operadores basicos
utilizados por estes algoritmos sdo mutacao, crossover e selegédo. Existe uma
grande variedade de processos de selecdo dos individuos. Neste trabalho, é
adotada a técnica steady-state, que s6 efetua a substituicdo de dois individuos
por geracao. Neste caso, os dois melhores individuos da geragé@o corrente sao
recombinados geneticamente e os individuos resultantes sdo usados para
substituir os dois piores.

O calculo da posicao de equilibrio estatico da unidade flutuante é realizado
aplicando-se a equacado da catenaria para cada linha da ancoragem com o
objetivo de se obterem as forcas de restauracao na unidade, e empregando-se
um processo iterativo para calcular a sua posicao final de equilibrio.

Recentemente, alguns trabalhos foram desenvolvidos sobre a otimizacao
de sistemas de ancoragem. Albrecht[1] implementou uma ferramenta
computacional para a otimizacao de sistemas de ancoragem, empregados nos
processos de exploracao de petrdleo, em funcdo dos deslocamentos sofridos
pelas unidades flutuantes e das tensdes nas linhas de ancoragem. Nesta
pesquisa, o autor utiliza um algoritmo baseado nos principios da computacao
evolucionaria. Maffra et. al. [2] apresentaram um trabalho com a aplicagdo de
algoritmos genéticos para a otimizagao dos deslocamentos sofridos por unidades
flutuantes submetidas a um conjunto de condicbes ambientais. Apesar dos
resultados obtidos serem interessantes, os autores enfatizam a necessidade de
melhoria do algoritmo utilizado. Santos [3] introduziu uma ferramenta
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computacional baseada em uma estratégia evolutiva para otimizar os sistemas
de ancoragem de unidades de producdo do tipo FPSO (Floating Production,
Storage and Offloading Vessel).

1.3.
Organizacao do trabalho

No capitulo 2 sdo apresentados os principais tipos de sistemas de
ancoragem utilizados em estruturas offshore.

O capitulo 3 mostra alguns métodos de otimizacao, dando-se maior énfase
aos algoritmos genéticos. Uma revisdo bibliografica sobre diversos trabalhos
encontrados na literatura técnica também é apresentada neste capitulo.

A formulacao matematica do problema proposto, assim como a descri¢cao
detalhada da implementagdo de um algoritmo genético e sua aplicagdao na
solugdo de diversos exemplos classicos encontrados na literatura técnica, sao
mostradas no capitulo 4.

O capitulo 5 apresenta os resultados da aplicacdo do algoritmo proposto
em exemplos reais de sistemas de ancoragem.

As conclusdes deste trabalho sdo apresentadas no capitulo 6, juntamente
com algumas recomendacdes para trabalhos futuros.
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2
Sistemas de Producao Offshore

2.1.
Introducao

O conjunto de equipamentos utilizados para a prospeccao e exploragao
marinha de petréleo € conhecido como Sistema Offshore e compreende
basicamente quatro grupos: o casco, as linhas, 0os equipamentos submarinos e
0s pocos [1].

Com o avango da exploragéo e producao de petréleo em aguas profundas,
o0 uso de unidades flutuantes torna-se cada vez mais freqlente e seu
posicionamento numa determinada area durante algum tipo de operagao passa a
ser garantido por meio da utilizagdo de estruturas esbeltas chamadas linhas de
ancoragem. A ancoragem pode ter uma composicdo homogénea ou
heterogénea (mais usada em &guas profundas, visando minimizar o peso
suspenso), sendo comumente formada por amarras, cabos de ago e/ou cabos
sintéticos (por exemplo, de poliéster).

Neste capitulo, sdo apresentados, de forma sucinta, os principais
componentes dos sistemas de ancoragem e algumas configuragdes possiveis de
linhas para a utilizag&o na ancoragem de estruturas offshore.

2.2.
Casco

Com a descoberta de novos pogos e reservatorios de petréleo em
profundidades cada vez mais elevadas, foi necessaria a utilizagdo de novas
unidades de producdo, denominadas unidades flutuantes, as quais podem ser
classificadas em plataformas semi-submersiveis, navios (FPSO), pernas
atirantadas (TLP — Tension Leg Press) e SPAR [1].
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2.2.1.
Plataforma Semi-submersivel

As plataformas semi-submersiveis (Figura 2.1), compostas por estruturas
flutuantes, sao largamente empregadas na producao e perfuragéo. Consistem de
um casco compartilhado e composto por flutuadores e colunas. Os flutuadores,
também conhecidos como pontoons, ap6iam as colunas, também chamadas de
pernas, e que por sua vez sustentam os conveses.

Uma das principais desvantagens deste tipo de plataforma é o fato de néo
serem adequadas para o armazenamento do 6leo produzido durante o processo
de exploragao, necessitando assim de meios para a exportagéo do 6leo [1].

Figura 2.1 — Plataforma semi-submersivel [1].

2.2.2.
Navios

Diferentemente das plataformas semi-submersiveis, os navios (Figura 2.2)
sao capazes de armazenar o 6leo produzido durante o processo de exploragao.
Também conhecidos como unidades de produgéo ou pelo termo FPSO (Floating
Production, Storage and Offloading Vessel), os navios sdao muitas vezes
utilizados como suporte de outras unidades (plataformas) para armazenar e
transportar o 6leo; neste caso adquire o nome de FSO (Floating Storage and
Offloading Vessel) [1].
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Figura 2.2 — Navio FPSO [1].

2.2.3.
TLP — Tension Leg Platform

A TLP (Figura 2.3) consiste em uma estrutura com um casco semelhante
ao da plataforma semi-submersivel. Quando comparada com outros cascos, a
TLP apresenta movimentos menores, 0 que possibilita que a completacdo dos
pocos seja do tipo seca, ou seja, o controle e a intervencéo nos pogos séao feitos
na plataforma e ndo no fundo do mar, o que representa uma diminuicdo nos

custos de instalagéo e produc¢ao dos pogos [1].

EQUIPAMENTO DE
PERFURACAO E PRODUCAD

: .: ,» SUPER ESTRUTURA

FLUTUANTE
il
LINHA LATERAL DE ANCORAGEM \Tr e
DE CABED DE ACO E AMARRAS DAS LINHAS
| TENDOES DE

L ANCORAGEM

|  FERRAMENTAS
| DEPERFURACAO

CONDUZIDAS
RISER DE PRODUCAOD ] / AD POCO

’/ FUNDACAD
ESTACA J&?ﬁ_

Figura 2.3 — Unidade TLP [1].
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2.24.
SPAR

O SPAR consiste em um unico cilindro vertical de ago, de grande diametro,
ancorado, que opera com um calado de profundidade constante de cerca de 200
metros, 0 que gera pequenos movimentos verticais e, portanto, possibilita o uso

de risers rigidos de producao [1].

2.3.
Linhas de Ancoragem

As linhas de ancoragem sao estruturas esbeltas dispostas em catenaria,
taut-leg ou tenddes. Sua principal funcdo é fornecer as forgcas de restauragao
gue mantém em posicao as unidades flutuantes.

Os materiais mais utilizados na construgdo das linhas de ancoragem séao
amarras de aco, cabos de aco e, mais recentemente, cabos de poliéster [1]. As
amarras sao utilizadas geralmente nos trechos iniciais e finais das linhas, ja que
este material € mais resistente ao atrito com o fundo do mar e com os guinchos

das unidades flutuantes.

2.3.1.
Amarras

De acordo com Albrecht[1], os tipos de amarras mais utilizados na
ancoragem de unidades flutuantes sdo os que possuem elos com malhete. Sao
diversos os tipos de elo que existem para unir duas partes de corrente, dos quais
o mais usado é o Kenter. Uma das principais desvantagens destes elementos de
unido é que, apesar de possuirem uma carga de ruptura igual, e em certas
ocasides superior, a de uma corrente da mesma dimensdo, a durabilidade a
fadiga é sensivelmente menor. E por isto que o nimero de elos de ligagdo

utilizado nas linhas de ancoragem deve ser minimo.

2.3.2.
Cabos de Aco

Sao varios os tipos de cabos de ac¢o utilizados na ancoragem de unidades
flutuantes, sendo os principais 0s six strand e os spiral strand. Os primeiros, por

apresentarem um facil manuseio, sdo empregados com maior freqiiéncia em
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unidades de perfuracdo. No entanto, os segundos possuem alta resisténcia e
durabilidade, sendo mais comumente utilizados em unidades de producéo.
Devido a corrosdo da tranca metalica, o cabos apresentam uma vida util
inferior a das amarras, mas este problema pode ser contornado com a utilizagéo
de cabos galvanizados. Com relacao a resisténcia dos arames que formam o
cabo, sdo utilizados normalmente os tipos IPS (/Improved Plow Steel) e EIPS
(Extra Improved Plow Steel) [1]. Os cabos com este ultimo tipo de arame séo
mais resistentes a tragdo e, portanto, mais recomendados nos sistemas de
unidades flutuantes. A Figura 2.4 ilustra os tipos de cabos de a¢o mais utilizados

nos sistemas de ancoragem.

(a) Six Strand Rope (b) Spiral Strand (c) Multi — Strand
Figura 2.4 — Cabos de acgo [1]

2.3.3.
Cabos de Poliéster

Geralmente, séo classificados como cabos todos os cabos sintéticos e,
como cordas, todos os cabos e cordas feitos de qualquer tipo de fibra [1]. As
fiboras mais utilizadas para a fabricagdo dos cabos sao: polietileno, sisal,
poliamida (comercialmente conhecida como nylon), polipropileno, poliaramida
(com grande médulo elasticidade), HMPE (High Modulus Polyethylene) e
poliéster. Este ultimo é muito utilizado em sistemas de ancoragem, esperando-se
que atinja uma vida util de até 20 anos. A Figura 2.5 mostra um tipico cabo de
poliéster utilizado em ancoragens de unidades flutuantes.
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Diagrama do cabo de poliéster para ancoragem da CSL

capa (jacked) subcabos paratel os

.

filtro dTar areia fio ou filamendc

Figura 2.5 — Cabo de poliéster [1].

24.
Tipos de Ancoragem

Os tipos de ancoragem mais utilizados nas operagbdes de exploracdo de
petréleo por estruturas offshore sao descritos nas sub-segdes seguintes [4].

2.4.1.
Ancoragem em Catenaria

A ancoragem em catendria € a técnica convencional utilizada em
operagdes de produgdo ou perfuragcdo, com a vantagem de possibilitar maiores
passeios da embarcacdo sem a necessidade de ancoras com elevado poder de
garra. O fato de possuir um raio de ancoragem razoavelmente grande (superior a
1000 metros) e o proprio atrito do trecho de linha encostado no fundo séo
responsaveis por absorver as solicitagdes do carregamento ambiental, aliviando
os esforcos nas ancoras, em condigbes normais de operagdo. Sua principal
desvantagem é o congestionamento com as linhas de unidades préximas, que
interfere diretamente no posicionamento das unidades, além da interferéncia de

linhas com equipamentos submarinos.

2.4.2.
Ancoragem em Taut-Leg

Para contornar as desvantagens do sistema em catenaria utiliza-se a
ancoragem em taut-leg. Neste sistema, a linha se encontra mais tensionada,
com um angulo de topo de aproximadamente 45° com a vertical, tendo assim
uma projecao horizontal menor, para uma mesma ordem de grandeza da lamina
d’agua (Figura 2.6). Este tipo de ancoragem proporciona maior rigidez ao
sistema, sendo o0 passeio da embarcacao limitado a offsets menores. Neste
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caso, as ancoras a serem utilizadas precisam resistir a valores elevados de
cargas verticais. A ancoragem taut-leg é geralmente utilizada em sistemas

localizados em regides de grandes profundidades.

SISTEMAS DE AMARRACAO
TAUTLEG x CATENARIA

Dislacie Corwveimiaona =3 X LDA

Figura 2.6 — Ancoragem em catenaria x Ancoragem taut-leg [1].

2.43.
Ancoragem Vertical

E baseada na utilizagdo de tenddes verticais, que precisam estar sempre
tracionados devido ao excesso de empuxo proveniente da parte submersa da
embarcacgéo. Trata-se da ancoragem usada principalmente em plataformas TLP
(Tension Leg Platform), mas que também pode ser adotada por bodias e
monobdias, dentre outras. Os tenddes podem ser de cabo de aco ou de material
sintético, proporcionando uma elevada rigidez no plano vertical e baixa rigidez no
plano horizontal. A forca de restauracdo no plano horizontal é fornecida pela
componente horizontal da forca de tracdo nos tenddes. Para tenddes de
pequenos diametros (d = 0.25 m) os efeitos de flexao podem ser desprezados,
enquanto que, para grandes diametros (d=1.00 m), tais efeitos devem ser
considerados. A Figura 2.7 ilustra este tipo de ancoragem.
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EQUIFAMENTO DE
FPERFURACAOD E PRODUCAO
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Figura 2.7 — Ancoragem Vertical — TLP [1].

RISER DE PRODUCAD |

2.5.
Risers

Os risers sao tubulacgdes verticais, geralmente dispostos em configuragoes
de catenaria, utilizados para transportar o 6leo ou o gas do fundo do mar até a
superficie. Podendo ser flexiveis, compostos por camadas de plastico e ago, ou
rigidos, compostos de ago, os risers também sdo usados para injetar a agua
necessaria para estimular o pog¢o durante o processo de exploracao [1]

A Figura 2.8 ilustra os dois tipos béasicos de risers utilizados no processo
de exploragéo de petréleo.

Armours

Zeta pressure
walt

Pressure shpath

|
(a) Riser Flexivel (b) Riser Rigido

Figura 2.8 — Exemplos de Risers: (a) Flexivel e (b) Rigido [1].
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2.6.
Sistemas de Ancoragem

Uma vez que o sistema de ancoragem se encontra sob a acao do
carregamento ambiental, € normal que a unidade sofra um passeio ou
deslocamento, o qual corresponde a distancia horizontal que a unidade percorre
desde sua posicao inicial de equilibrio neutro até a posicao final de equilibrio sob
a acao das cargas [1]. O passeio € medido como um percentual da lamina
d’agua.

Uma medida da eficiéncia do sistema de ancoragem € a magnitude do
deslocamento da unidade flutuante. O passeio € inversamente proporcional a
rigidez do sistema de ancoragem; assim, quanto mais alta a rigidez menor sera o
passeio, porém o tipo de material utilizado para construir as linhas de ancoragem
determinara o limite superior da rigidez do sistema. E importante salientar que,
ao se aumentar a rigidez do sistema, estdo se aumentando as tensées aplicadas
as linhas e, portanto, as tensdes internas, as quais devem respeitar certos limites
de seguranga [1].

Para um conjunto de dados ambientais (ventos, ondas e correntes) é
necessario estabelecer as correspondéncias entre eles e suas probabilidades de
ocorréncia. De acordo com Albrecht[1], sdo duas as condicbes ambientais
tipicamente aplicadas em projetos de ancoragem: condicdo maxima de projeto e
condicao maxima de operagao.

A condicao maxima de projeto € a condigdo extrema que o sistema deve
suportar sem danos e € definida como uma combinacdo de ventos, ondas e
correntes para a qual o sistema deve ser projetado. Para isto € necessario definir
o tipo de ancoragem que sera utilizado, dependendo do tempo que o sistema
permanecera em operagdo. Isto é, podem ser utilizadas ancoragens
permanentes ou provisérias — a primeira delas considera um periodo de 100
anos para a recorréncia de um evento, ou seja, o sistema deve ser projetado
para um carregamento ambiental que podera ocorrer uma vez a cada 100 anos.
Ja a ancoragem proviséria € utilizada em sistemas que permanecerdo em
operacao por um periodo inferior a 5 anos em uma locagao.

A condicdo maxima de operagao é a combinacdo maxima de condi¢oes
ambientais (ventos, ondas e correntes) sob a qual o sistema devera operar, seja
em atividades de produgéo ou perfuragao.

A seguir, trés diferentes sistemas de ancoragem utilizados em estruturas
flutuantes serdo apresentados: ancoragem com ponto Unico SPM (Single Point
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Mooring), amarragcdo com quadro de ancoragem SM (Spread Mooring) e

ancoragem com posicionamento dinadmico DP (Dynamic Position).

2.6.1.
Ancoragem com Ponto Unico

A ancoragem SPM é mais frequentemente utilizada por navios petroleiros
convertidos em FSO’s (Floating Storage and Offloading Units) ou FPSO’s
(Floating Production, Storage and Offloading Units). Ela permite que a
embarcacdo se alinhe com o carregamento ambiental, minimizando as forgas
sobre o casco. Como exemplos, temos: ancoragem com turret, CALM (Catenary
Anchor Leg Mooring) e SALM (Single Anchor Leg Mooring).

No sistema de ancoragem com turret, todas as linhas de ancoragem e
risers sdo presos no turret que, essencialmente, faz parte da estrutura a ser
ancorada. O turret permite que a embarcagdo gire livremente em torno das
linhas e pode ser montado interna ou externamente a embarcagéo. (Figura 2.9).

coxExio EXTRUTURAL
SUFEBIOE \ |

UNIDADE FLUTUANTE
DEARMATENAMENTD

o

TURRET
VE R.TII{ :“,-]

coxExio IFERIOR i

COM A ESTREUTURA gﬁ
— e —— L) 1 -} -~~~ MESA DE AMAREAS
_ o=
ety A i ]

LINHAS DE ANCORACEM 2

Figura 2.9 — Turret externo [1].

O sistema CALM (Figura 2.10) consiste em uma bédia de grandes
dimensbes que suporta um determinado numero de linhas de ancoragem em
catenaria. Os risers sao presos na parte inferior da bdéia e utilizam um cabo
sintético para fazer a amarragao entre a boia e o navio. Uma desvantagem deste
sistema é a limitacdo de sua capacidade de resistir as condi¢des ambientais
quando a reacao da bdia é razoavelmente diferente da resposta do navio sob
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influéncia das ondas. Assim, quando as condigbes do mar atingem uma certa

magnitude, torna-se necessario desconectar o navio.

LINHADE
ANCORAGERM

Figura 2.10 — Ancoragem tipo CALM com hawser [1].

O sistema SALM utiliza um riser vertical que tem uma elevada capacidade
de flutuacao préximo a superficie e, algumas vezes, na superficie, € mantido por
um riser pré-tensionado. O sistema basicamente emprega um riser articulado

com uma forquilha rigida de acoplamento (Figura 2.11).

NAVIO CISTERNA

STWIVEL

SECAOQ DA
BOILA

SECAO DO

BISER JUNTA UNIVERSAL

BASE

Figura 2.11 — SALM com riser e yoke [1].
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2.6.2.
Amarracao com Quadro de Ancoragem (SM)

Este tipo de amarragdo é mais freqlentemente utilizada por plataformas
semi-submersiveis em operagdes de perfuragdo e producdo. Suas linhas de
ancoragem se encontram distribuidas em torno da embarcacao (Figura 2.12),
tornando-a capaz de resistir a carregamentos ambientais. Assim, a unidade
flutuante podera resistir as cargas ambientais independentemente das dire¢cdes
de atuacao.

GUINCHO

—a i

BOIA DE
LOCALIZACAD

——
i

P

LINHA DE
ANCORAGEM

.

Figura 2.12 — Plataforma semi-submersivel com amarragao de quadro de ancoragem [1].

ANCORA

Uma concepgao recente de ancoragem para navios consiste na adogao de
linhas distribuidas, como no caso das plataformas semi-submersiveis, apesar de
navios sofrerem maior influéncia em relacdo as direcoes dos carregamentos.
Este sistema é conhecido como DICAS (Differentiated Compliance Anchoring
System) [5] e fornece um alinhamento parcial com a pior direcdo do
carregamento ambiental.

O sistema DICAS, desenvolvido pela Petrobras para produgdo e

armazenamento em area offshore brasileira, consiste em um conjunto de linhas
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de ancoragem com conexdes na proa e na popa do navio [5]. A localizagdo das
linhas do sistema de ancoragem DICAS proporciona a existéncia de diferentes
niveis de rigidez na popa e na proa do navio. Tal diferenga de rigidez é obtida
por meio de uma variacao nas pré-tensées das linhas, o que permite ao navio
adquirir uma configuracao (aproamento) adequada as caracteristicas ambientais.
Diferentes niveis de pré-tensdes das linhas irdo conduzir a diferentes angulos
criticos de incidéncia, resultando num melhor posicionamento do navio em
relacdo as mais freqientes direcées de incidéncia das condigcbes ambientais. A
Figura 2.13 mostra uma vista 3D de um sistema DICAS.

Figura 2.13 — Vista 3D de um sistema DICAS [1].

2.6.3.
Ancoragem com Posicionamento Dinamico

O sistema DP (Dynamic Position) pode ser utilizado de forma isolada ou
como auxilio para um sistema ja ancorado. Trata-se de um tipo de ancoragem
utilizado em atividades de perfuragéao e intervengdo em pogos de petréleo. As
unidades DP (Figura 2.14) podem ser constituidas de navios ou plataformas
semi-submersiveis que mantém sua posicao com o auxilio de um conjunto de
propulsores. Quando tais unidades operam muito préximas a outras ja
ancoradas, pode-se fazer necessaria a utilizagdo de ancoras de seguranga, para
o caso de sofrerem alguma falha na geragé@o de energia para os propulsores.
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Figura 2.14 — Sistema de ancoragem DP [1].
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3
Métodos de Otimizacao

3.1.
Introducao

Neste capitulo sdo apresentados alguns conceitos bdsicos sobre
otimizacdo, bem como uma breve descricdo dos principais métodos de
programacgao matematica, computagao natural e computacéo evolucionéria.

Sao abordados de forma mais detalhada os algoritmos genéticos,
procedimentos, configuragdes, técnicas basicas, operadores, vantagens e

desvantagens, comparando-os com outros métodos convencionais.

3.2
Otimizacao

A otimizacao pode ser definida como o conjunto de procedimentos por
meio dos quais se busca minimizar ou maximizar uma determinada fungéo,
denominada fungdo objetivo, sujeita ou ndo a restricbes de igualdade,
desigualdade e restri¢cdes laterais, obtendo assim um melhor aproveitamento dos
recursos disponiveis [6].

A fungéao objetivo e as fungbes de restrigdes podem ser lineares ou nao-
lineares em relagdo as variaveis de projeto e, por esta razdo, os métodos de
otimizacdo podem ser divididos em dois grandes grupos: programagéo linear e

programacgéao nao-linear.

3.2.1.
Programacao Linear

Tem como objetivo encontrar a solugdao étima em problemas nos quais a
funcao objetivo e todas as restricdes sao representadas por fungdes lineares das
variaveis do projeto. Segundo Olivieri [6], qualquer problema linear pode ser
representado por uma “formulacdo padrdo”, ou seja:
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Minimizar:

a,x, +a,x,+..+a,x =b,

Sujeita a:

a, X, +a,x, +..+a, x, =b,

a x +a .x,+.+a, x =b

X

e ,20,x20,...,x, 20

onde F ¢ a fungao objetivo, X; sdo as variaveis de projeto ou incognitas, e b;, ¢,

e a; sao as constantes do problema.

E importante observar que a maioria dos problemas de otimizacéo,
encontrados na Engenharia, ndo podem ser representados por fungdes lineares
das varidveis de projeto.

3.2.2.
Programacao Nao-Linear

Trata dos problemas em que a fung¢ao objetivo ou algumas das restricdes
do problema sao fungbes nao-lineares das variaveis envolvidas. Em geral, os
métodos de programacdo nao-linear sao classificados em dois sub-grupos:
métodos deterministicos e ndo-deterministicos [7].

Nos métodos deterministicos, também conhecidos como métodos
classicos, a busca do ponto o6timo utiliza as coordenadas da posicao

corrente (X, ) como ponto de partida para a iteragédo seguinte (k + 1). A solucao
de problemas sem restricbes consiste em se aplicar, de forma iterativa, a
equagao:

X, =X, +A4d, (3.1)
onde ﬂk € 0 passo de calculo e dk € a direcao de busca do ponto 6timo. Em

geral, a obtencéo da diregdo de busca envolve o célculo analitico de derivadas'
(ou aproximagbes numéricas destas) cuja ordem caracteriza o método utilizado

(i.e., métodos de ordem um ou métodos de ordem superior).

' Alguns métodos classicos, conhecidos como métodos de ordem zero, ndo

utilizam o calculo de derivadas na obtengéo da dire¢éo de busca (d, ).
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O passo de calculo controla a evolugao da solucao e seu valor pode ser
obtido por métodos do tipo golden section (secao aurea) e Fibonacci, dentre
outros. A diferenca entre os métodos de programacao nao-linear consiste na

estratégia adotada para determinagdo do vetor d, . Dentre os métodos de

otimizacdo sem restricbes conhecidos na literatura técnica, destacam-se: o
Método do Maximo Declive, o Método de Newton-Raphson, o Método dos
Gradientes Conjugados e os quase-Newton [7]. Com relagdo a minimizagdo com
restricoes, destacam-se: o Método das Penalidades, o Método das Barreiras, o
Método de Programacé@o Quadratica Sequencial e o Método do Lagrangeano
Aumentado [7].

Os métodos n&o-deterministicos sao aqueles que procuram imitar
fenébmenos ou processos encontrados na natureza e, por esse motivo,
pertencem a uma area denominada computagdo natural. Uma grande variedade
de técnicas se destaca neste conjunto de métodos, como por exemplo a
inteligéncia computacional e suas sub-areas [7].

3.3.
Computacao Natural

A computacao natural procura criar sistemas inteligentes que reproduzam
aspectos do comportamento humano, tais como percepg¢ao, raciocinio,
adaptacao e aprendizado [8].

A inteligéncia artificial € o ramo do conhecimento humano que se propde a
entender e a construir entidades inteligentes que apresentem as mesmas
capacidades das entidades inteligentes encontradas no mundo real [9].

A computagdo natural compreende uma grande variedade de sub-areas
empregadas na otimizagcdo de problemas, dentre elas: fractais, recozimento
simulado, logica nebulosa, redes neurais artificiais e a computagéo

evolucionaria.

3.3.1.
Recozimento Simulado

O recozimento simulado (simulated annealing) é uma técnica de
otimizacao que utiliza o principio de evolu¢do da solugéo ao longo do tempo. O
termo recozimento refere-se a forma como os metais liquidos séo resfriados
vagarosamente de modo a garantir baixa energia e formatos de estrutura

altamente sélidos. Por garantir um alto nivel de movimentagdo por meio do
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espago de busca, o recozimento simulado procura varrer todo esse espaco de
forma a permitir uma solucdo global. Mais adiante no processo, o resfriamento
permitird apenas pequenos movimentos no espago de solugdes, e 0 processo
convergira para uma solugdo final. A natureza dos movimentos ao longo do
processo indica que, uma vez que o sistema "resfrie", a solugao tera sido movida
para uma area de menor “energia” [10].

O recozimento simulado necessita dos seguintes elementos para o
processamento: uma descricdo das possiveis solugdes, um gerador de
alteracdes randémicas entre as solugdes, uma funcao objetivo para as solucgdes,
um parametro de controle e, finalmente, um "escalonamento de recozimento"

que descreva como o parametro de controle varia ao longo do tempo.

3.3.2.
Fractais

Os fractais sao formas geométricas abstratas de rara beleza, com padroes
complexos que se repetem infinitamente, mesmo limitados a uma area finita [11].
Mandelbrot [12] constatou ainda que todas essas formas e padrdes possuiam
algumas caracteristicas comuns e que havia uma curiosa e interessante relagao
entre estes objetos e aqueles encontrados na natureza.

Um fractal € gerado a partir de uma férmula matematica, muitas vezes
simples, mas que aplicada de forma iterativa produz resultados fascinantes e
impressionantes.

Existem duas categorias de fractais: os geométricos, que repetem
continuamente um modelo padrdo, e os aleatérios, que sao gerados
computacionalmente. Além de se apresentarem como formas geométricas, os
fractais representam funcbes reais ou complexas e apresentam como

caracteristicas auto-semelhanga, dimensionalidade e complexidade infinita.

3.3.3.
Légica Nebulosa

O conceito de logica nebulosa (fuzzy logic) foi introduzido em 1965 por
Lotfi A. Zadeh [13] na Universidade da Califérnia, em Berkeley. A ele é atribuido
o reconhecimento como grande colaborador do controle moderno. Em meados
da década de 60, Zadeh observou que os recursos tecnolégicos disponiveis
eram incapazes de automatizar as atividades relacionadas a problemas de
natureza industrial, biolégica ou quimica que demandavam a compreensao de
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situagbes ambiguas, ndo passiveis de processamento através da logica
computacional fundamentada na légica booleana. Procurando solucionar esses
problemas, Zadeh publicou, em 1965, um artigo resumindo os conceitos dos
conjuntos fuzzy, revolucionando o assunto com a criagdo de sistemas de logica
nebulosa. Em 1974, Mamdani, da universidade de Queen Mary de Londres, ap6s
inmeras tentativas frustradas de controlar uma maquina a vapor com diferentes
tipos de controladores, somente conseguiu fazé-lo através da aplicacdo do
raciocinio fuzzy [13].

3.3.4.
Redes Neurais Artificiais

Segundo De Castro [8], as redes neurais sdo inspiradas na estrutura do
cérebro humano e tém o objetivo de apresentar caracteristicas similares a ele,
tais como: aprendizado, associacdo, generalizacdo e abstracdo. Elas sao
compostas por diversos elementos, como os processadores (ou neurdnios
artificiais), altamente interconectados, que efetuam um numero pequeno de
operagbes simples e transmitem seus resultados aos processadores
vizinhos [14].

Devido a sua estrutura, as redes neurais sdo bastante efetivas no
aprendizado de padrdes a partir de dados nao-lineares, incompletos, com ruidos
e até mesmo compostos de exemplos contraditérios. Algumas de suas
aplicacdes sao reconhecimento de padrées (imagem, texto e voz), previsao de
séries temporais e modelagens de problemas especificos.

3.3.5.
Computacao Evolucionaria

A computagcdo evoluciondria compreende diversos algoritmos inspirados
na genética e no principio Darwiniano da evolucdo das espécies. Sao algoritmos
probabilisticos que fornecem um mecanismo de busca paralela e adaptativa
baseado no principio da sobrevivéncia dos mais aptos e na reprodugdo. O
mecanismo € obtido a partir de uma populacdo de individuos (solugdes),
representados por cromossomos (palavras binarias, vetores ou matrizes), cada
um associado a uma aptidao (avaliacdo da solugcdao do problema), que sao
submetidos a um processo de evolugao (selecao, reproducdo, cruzamento e
mutagao) por varios ciclos. A idéia é a evolugdo de uma populacéo de estruturas

computacionais, de tal modo que se possa melhorar a adequagao dos individuos
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que formam esta populagdo em relagdo ao ambiente a que ela esta
submetida [15].

Diferentes tipos de problemas podem ser resolvidos pela computacao
evolucionéria. Muitos problemas sdo de otimizagdao (numérica ou combinatéria),
outros sao de sintese de um objeto (programa de computador, circuito
eletrbnico) e, em outros contextos, procura-se um modelo que reproduza o
comportamento de determinado fenémeno (machine learning). Para varios
desses problemas, € frequentemente possivel encontrar um algoritmo que
oferega uma solugao “étima” ou uma boa aproximacao desta solucdo. Enquanto
alguns algoritmos requerem informacdes auxiliares, como derivadas, que muitas
vezes nao estdo disponiveis ou sao dificeis de se obter, a computagéo
evolucionaria dispensa informagdes auxiliares e oferece algoritmos gerais (i.e.,
algoritmos genéticos, programagdo genética, estratégias evolutivas e
programagao evolutiva) que sao aplicados em problemas complexos, com
grandes espagos de busca, de dificil modelagem, ou para os quais nao ha um
algoritmo eficiente disponivel.

A idéia por tras de cada uma dessas técnicas € a mesma. Tipicamente, os
candidatos sao representados por numeros binarios nos algoritmos genéticos,
vetores de numeros reais nas estratégias evolutivas, maquinas de estado finito
na programacao evolutiva e arvores na programagao genética.

A Figura 3.1 apresenta os principais algoritmos evolucionéarios [8] e o
esquema geral de um algoritmo evolucionario € mostrado na Figura 3.2 [16].

Computacao Evolucionaria

1. Programacao 2. Estratégias 3. Programacao
Evolutiva Evolutivas Genética
4. Algoritmos
Genéticos

Figura 3.1 — Principais algoritmos evolucionarios.
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Inici

[o)

c

< 1 > Inicializar Populagdo (aleatoriamente)

< 2 > Avaliar Populacao (cada candidato)

< 3 > Enquanto critério de parada nédo for satisfeito, Repetir
< > Selecionar pais (melhores individuos)

> Recombinag¢do (pares de pais)

> Mutacgao (resultado da recombinacao)

> Avaliar novos candidatos

> Selecionar individuos para a prdéxima geracao

Fim do Enquanto

wwwww
a s W N

<
<
<
<

Fim

Figura 3.2 — Representagéo geral de um algoritmo evolucionario.

3.3.5.1.
Programacao Evolutiva

A Programacéo Evolutiva (PE) foi inicialmente voltada para a evolugéo de
maquinas de estado finito, sendo posteriormente estendida para problemas de
otimizacao de parametros [15].

A PE trabalha com populag6es de individuos que sofrem diferentes niveis
de mutacao ao longo do processo, normalmente reduzindo-se a medida que a
solugao se aproxima do ponto “6timo”.

3.3.5.2.
Estratégias Evolutivas

As Estratégias Evolutivas (EE) foram concebidas para tratarem de
problemas técnicos de otimizagao, sendo quase exclusivamente empregadas na
Engenharia Civil como alternativa aos métodos convencionais. Operam com
cromossomos na forma de vetores de numeros reais na proporgao (1+1), isto é,
cada progenitor gera um herdeiro por geragado. Caso este descendente seja
melhor que seu progenitor, ele toma seu lugar. Atualmente as EE foram
estendidas para as proporg¢des (m+1) e (m+n), além de terem tido estratégias de
recombinagéao introduzidas no seu processo evolutivo [8].

3.3.5.3.
Programacao Genética

Usualmente desenvolvida utilizando-se a linguagem Lisp, devido a
facilidade requerida na representacao [15], a Programacao Genética (PG) opera
sobre representagdes de trechos de programas na forma de arvores, de modo
que possam ser combinados para gerarem novos trechos de programas mais

complexos.
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3.3.5.4.
Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG) foram desenvolvidos por John Holland no
final da década de 60 buscando inspiragdo no que se conhece sobre 0 processo
de evolucdo natural, conhecimento este iniciado solidamente com a teoria da
evolucao de Darwin no seu famoso trabalho The Origin of Species [17].

Os interesses de John Holland, entretanto, ndo estavam limitados a
problemas de otimizagdo: ele estava interessado no estudo de sistemas
adaptativos complexos, fossem eles biolégicos (como o nosso sistema
imunoldgico) ou ndo (como a economia global ou setorial).

Os AG constituem uma classe de ferramentas versatil e robusta e que
pode ser utilizada na solugdo de problemas de otimizacdo, embora ndo devam
ser considerados estritamente minimizadores de fungdes. Quando usado como
algoritmo de minimizacdo, um AG se distingue das técnicas mais comuns de
programagao matematica por [17]:

e empregar uma populagéo de individuos (ou solugoes);

e trabalhar sobre uma codificacdo das possiveis solu¢des (gendtipos) e

nao sobre as solugdes (fendtipos) propriamente ditas;

e empregar regras de transigao probabilisticas;

e nao requerer informacgdes adicionais (derivadas, por exemplo) sobre a

funcao a otimizar e as restricoes.

Assim, a busca de solugdes pode se dar em conjuntos ndo-convexos e/ou
disjuntos, com fung¢des objetivo também n&o-convexas e nao-diferenciaveis,
podendo-se trabalhar simultaneamente com variaveis reais, légicas e/ou inteiras.
Vale ressaltar que os algoritmos genéticos nao séo facilmente presos a minimos
locais, como os algoritmos classicos de programagado matematica. Em funcao
dessas caracteristicas os AG, quando utilizados em projetos, podem levar a
descoberta de solucbes ndo convencionais e inovadoras, dificiilmente
vislumbradas por projetistas mais conservadores [8].

Os principios da natureza nos quais os AG se inspiram sao simples. De
acordo com a teoria de Charles Darwin, o principio de selegao privilegia os
individuos mais aptos garantindo-lhes maior longevidade e maior probabilidade
de reproducdo. Individuos com mais descendentes tém mais chances de
perpetuarem seus cddigos genéticos nas geracdes seguintes. Tais cédigos
constituem a identidade de cada individuo e estdo representados nos

cromossomeos.
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Esses principios séao

38

incorporados na construgdo de algoritmos

computacionais que buscam a melhor solugdo para um determinado problema

por meio da evolugcao de populacdes de solugdes, codificadas por cromossomos.

Nos AG, um cromossomo € uma estrutura de dados que representa uma das

possiveis solugdes no espaco de busca do problema. Os cromossomos sao

submetidos a um processo evolucionario que envolve avaliagdo, selecao,

recombinagdo (crossover) e mutagdo. ApOs varios ciclos de evolugdo a

populacao devera entdo conter individuos mais aptos.

A Tabela 3.1 apresenta alguns termos basicos relacionados com os AG [8]:

Tabela 3.1 — Termos basicos relacionados com os AG.

Termo

Definicao

Cromossomo

Cadeia de caracteres representando
alguma informagéo relativa as variaveis

do problema.

Gene

Unidade basica do cromossomo. Cada
cromossomo tem um certo niUmero de
genes, descrevendo uma certa variavel

do problema.

Populacao

Conjunto de cromossomos.

Geracao

Numero da iteragao que o AG executa.

Operacoes Genéticas

Operagbes as quais 0S Cromossomos
sé&o submetidos.

Regiao Viavel

Espaco que compreende as solugdes
possiveis ou vidveis do problema. E
caracterizada pelas funcbes de
restricdo que definem as solucdes.

Funcao Objetivo

Fungdo a ser minimizada. Contém a
informacdo numérica do desempenho

de cada cromossomo na populagao.

Genétipo

Representa a informacao contida nos

cromossomaos.
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Comparacao dos AG com os Métodos Classicos

Em geral, a solugdo de problemas de otimizagao utilizando-se métodos
classicos € iniciada com um unico candidato, chamado de solucdo basica. A
dire¢é@o para a qual se deve caminhar na busca do préximo candidato é feita, em
geral, por meio do calculo de derivadas. Os algoritmos classicos que trabalham
com o calculo de derivadas sao denominados algoritmos de ordem n, sendo n o
grau da maior derivada utilizada. Por exemplo, o Método dos Gradientes
Conjugados e o de Newton pertencem aos grupos de algoritmos de primeira e
segunda ordem, respectivamente.

Os AG, por ndo utilizarem o célculo de derivadas, sdo considerados
algoritmos diretos ou de ordem zero, necessitando apenas da avaliacdo da
funcdo objetivo e introduzindo no processo de otimizagdo dados e parametros
randémicos. A solugao do problema se da de forma probabilistica e orientada [9].

A Tabela 3.2 mostra uma comparagao entre os AG e os métodos classicos
de programagao matematica [1].

Tabela 3.2 — Comparagéo dos AG com os métodos classicos.

Métodos Classicos Algoritmos Genéticos

Tém dificuldade em identificar | o
. _ N&o apresentam nenhuma restrigao
solugdes o6timas globais, uma vez que _
_ quanto ao ponto de partida.
dependem do ponto de partida.

. Trabalham tanto com codificagdo
Tém dificuldade em tratar problemas ] _ o
o continua como discreta das variaveis,
com variaveis discretas (problemas _ L
_ ou ainda com uma combinagdo de
comuns em Engenharia).
ambas.

Requerem fungbes diferenciaveis, o | _ _ o
N&o necessitam que a fungao objetivo
que pode ser oneroso, complexo e _ ] _ -
. seja continua nem diferenciavel.
nem sempre possivel.

Cada um dos métodos classicos, de | o
. Sao razoavelmente eficientes para a
uma forma geral, tem dominio de o _
o _ maioria dos problemas existentes.
aplicacao restrito.

L Sao flexiveis para trabalhar com
Em geral, ndo séo eficazes quando o . o . 3
. o restricdes e otimizar multiplas fungées
problema tem multiplos objetivos. o _
com objetivos conflitantes.
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Realizam buscas simultdneas em
Trabalham com uma Unica solugéo | varias regides do espaco de busca
em cada etapa do processo iterativo. | por meio de uma populacdo de

individuos.

_ _ _ o Sao relativamente faceis de serem
Nado sédo tdo faceis de serem | _
. implementados e  proporcionam
implementados, quando comparados o L
grande flexibilidade na modificagédo da
com os AG.

funcao objetivo.

Estrutura dos Algoritmos Genéticos

Os AG podem ser caracterizados por meio dos seguintes
componentes [16]:

e Problema a ser otimizado

e Representacao das solugdes do problema

e Decodificacao do cromossomo

e Selecao

e Operadores genéticos

e Inicializagao da populagéo

Séo trés as estruturas de AG mais encontradas na literatura técnica. A
primeira é o AG genérico, ilustrado na Figura 3.3 [15].

Inicio
< 1 > Inicializacao da populacao P de cromossomos (geragao i = 1)
< 2 > Avaliagédo de individuos na populagdo (fungdo objetivo)
< 3 > Repita (evolucao)
< 3.1 > Selecao de individuos para reproducao
3.2 > Aplicagdo de operadores genéticos (crossover e/ou mutagdo)
3.3 > Avaliacao dos novos individuos criados na populacgao
3.4 > Selegao de individuos para sobrevivéncia (geragao i+1)
é Satisfazer o critério de parada

BPAAA

t
Fim

Figura 3.3 — Representacao em pseudo-codigo de um AG genérico.

Em funcdo da maneira como séo inseridos os novos individuos na
populacdo sdo conhecidos dois tipos extremos de algoritmos genéticos: os
algoritmos do tipo geracional e os do tipo regime permanente.

No AG do tipo geracional toda a populagdo é substituida por novos
individuos gerados pelo processo de selecdo e aplicagdo dos operadores
genéticos [17], conforme ilustrado na Figura 3.4.
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Inicio

< 1 > Inicializacao da populacao P de cromossomos

< 2 > Avaliacdo de individuos na populacao P

< 3 > Repita
< 3.1 > Repita

Selecao de 2 individuos em P para reprodugao

Aplicagédo do operador crossover com probabilidade Pec

Aplicacao do operador mutagao com probabilidade Pm

. > Inserc¢do do novo individuo em P’

Até Completar populacdo P’

AN AN AN A
wwwwHd
Hl—‘H!—‘ﬁ'
s W e
vV V Vv

< 3.2 > Avaliacao de individuos de P’

< 3.3 > P+—P’

Até Satisfazer o critério de parada
Fim

Figura 3.4 — Representacao em pseudo-codigo de um AG geracional.

Neste tipo de algoritmo € comum a perda de bons individuos, uma vez que
a geracao de “pais” é totalmente substituida por outra mais nova de “filhos”. Por
esta razdo, especialmente em problemas de otimizacdo, adota-se o
procedimento do elitismo, no qual os melhores individuos de uma geragao sao
preservados, passando-se uma cépia para a geragao seguinte.

No AG em regime permanente (steady-state) (Figura 3.5) apenas um (ou
dois) individuo é criado de cada vez e, depois de sua avaliagao, ele é inserido na
populacao em substituicdo a algum outro elemento, por exemplo, o pior de todos
os existentes. Caso o novo individuo seja inferior a todos os existentes, entao
nada é alterado e procede-se uma nova criagao de individuos [17,18].

Com o intuito de facilitar a comparagdo do individuo gerado com os
individuos ja existentes na populagédo, utiliza-se uma ordenagdo dentro da
populacdo. Desta forma, o individuo gerado € comparado apenas com o ultimo
individuo da ordenacdo e, caso seja superior a ele, assumird sua posicao
correspondente na ordenacao, sendo o ultimo eliminado pela sele¢ao natural.

Inicio
< 1 > Inicializacao da populacao P de cromossomos
< 2 > Avaliacdo de individuos na populacao P

Selecdo do operador genético

Selecao de individuo(s) para reprodugao

Aplicagao de operador genético selecionado
Avaliacado de individuo(s) gerado(s)

Selecdo de individuo f para sobreviver

Se f é melhor que o pior elemento de P entdo

< 3.6.1 > Inserir fem P de acordo com a sua ordem
Até Satisfazer o critério de parada

vV V V V V V

Fim

Figura 3.5 — Representacao em pseudo-codigo de um AG em regime permanente.
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E importante salientar que existem ainda versdes de algoritmos genéticos
nas quais uma parte da populagao é substituida, permitindo a coexisténcia de
pais e filhos.

3.3.5.4.1.
Operadores Genéticos

O principio basico dos operadores genéticos consiste em transformar a
populacdo por meio de sucessivas geragdes, para que se possa obter um
resultado satisfatério no final do processo. Deste modo, os operadores genéticos
sao extremamente necessarios para que a populacao se diversifique e mantenha
as caracteristicas de adaptacéao adquiridas pelas geracdes anteriores [8].

e Crossover (Recombinacao Genética)
Tem por objetivo propagar as caracteristicas dos individuos mais aptos,
trocando material genético [7]. Existem varios tipos: crossover de ponto Unico, de
dois pontos e uniforme, dentre outros.

ANTES DO CRUZAMENTO DEPOIS DO CRUZAMENTO

C1=[10111000 77070010] C'1=[10111000 10000111]

C2=[00011010 70000711] C’2= [00011010 17070010]
k k

Figura 3.6 — Representacao do operador crossover [2].

Seja “k” (Figura 3.6) o ponto escolhido aleatoriamente como ponto de

cruzamento na cadeia de bits de cada cromossomo, a quantidade de
cromossomos ou elementos a serem cruzados é definida pela probabilidade de
cruzamento, especificada previamente pelo usuario.

O processo de escolha dos individuos que serao cruzados é feito em pares
(C1 e C2), sorteando-se numeros randdémicos. Desta forma, cada cadeia é

partida no ponto “k” e todas as informagdes do cromossomo C1 sdo copiadas
para o cromossomo C2 a partir do ponto escolhido, e vice-versa.

O ponto de cruzamento “k “ é calculado a partir da seguinte equacéo [7]:

k=1+[L-1)~1].r (3.2)
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onde r € um numero randémico, gerado entre 0 e 1, e L é o numero total de

elementos que formam a cadeia de caracteres (comprimento).
Depois de concluida a aplicagdo deste operador, a populagéo é submetida

a um novo operador genético, a mutacao.

e Mutacao
Apresentando baixa probabilidade, a mutacdo € responsavel pela
diversidade do material genético. Trata-se de uma modificacao aleatoria no valor
de um alelo da cadeia. Caso o alelo escolhido seja igual a zero (0) ele passa a
valer um (1) e vice-versa.

Na literatura, uma técnica muito usada para se fazer a mutacao é criar
pares (a,b) randdmicos, em que “a@” representa a linha e “b” a coluna da matriz
de cromossomos, de forma que o bit a ser mudado serd o correspondente ao
elemento (a,b). Neste processo, exclui-se o melhor individuo para garantir que
nao havera perda de material genético valioso.

Outro mecanismo consiste em selecionar randomicamente uma posigao
em um cromossomo obedecendo a uma probabilidade de mutagéo especificada
pelo usuario, mudando-se assim o valor do alelo. Como probabilidade de
mutagdo recomenda-se um valor (em percentagem) no intervalo [0.1 ; 1] de
acordo com Saramago [7].

A Figura 3.7 mostra como acontece o processo de mutacao.

Antes da Mutacao Apos a Mutacao

C1=[1011100011010010] C1'=[1011100011000010]

Figura 3.7 — Exemplo da aplicagdo do operador mutagéao

3.3.5.4.2.
Parametros de Controle dos AG

A configuracdo dos parametros de controle dos AG afeta diretamente seu
desempenho. A eficiéncia de um AG é altamente dependente dos seguintes
parametros [8]:
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e Tamanho da Populacao (N)
Indica 0 niumero de individuos ou cromossomos presentes na populagao;
este numero é constante durante todo o processo de otimizagao.

Quanto maior a populagdo maior sera a diversidade de solugdes, mas o
numero de avaliagbes das fungdes de aptidao para cada geragado também sera
maior. Portanto, a influéncia deste parametro esta relacionada com o
desempenho global e a eficiéncia computacional dos AG.

Muitos pesquisadores sugerem tamanhos de populagcao entre 10 e 100

cromossomos [8].

e Probabilidade de Cruzamento
Dependendo do valor de probabilidade de cruzamento (Pc), sera realizada a
inclusao de novos individuos na populagéo. Portanto, se este valor for muito alto,
individuos com boas aptidées poderao ser substituidos.
Geralmente a taxa de cruzamento varia entre 0.5 e 0.95, mas muitas vezes

esse valor é limitado dependendo do tipo de algoritmo.

¢ Probabilidade de Mutacao
A probabilidade de mutacdo (Pm) deve ser cuidadosamente definida. Se

ela é baixa, geralmente os algoritmos ficam presos em minimos locais. Por outro
lado, para valores elevados de Pm, a propagagdo de um bom esquema de
heranga sera feita impropriamente e os algoritmos serdo corrompidos, caindo em
um método de busca aleat6rio [18].

De Jong [19] sugere que a taxa de mutagdo seja inversamente
proporcional ao tamanho da populagéo.

Hesser e Manner [20] sugerem que a taxa o6tima de mutacdo seja
calculada pela expressao:

Pm=—"_ 3.3
=L (3.3)

onde N é o tamanho da populagéo e L o comprimento dos cromossomos.

Recomendacoes de Pesquisadores
De Jong [20] sugere para um bom desempenho dos AG a seguinte
configuracao de parametros:

N =50
Pc=0.6
Pm = 0.001
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Restricoes e Funcoes de Penalizacao

A maioria dos problemas de otimizagdo apresenta restricoes [20]. A
solucdo obtida como resultado final da procura evolucionaria de um algoritmo
genético deve ser necessariamente viavel, isto €, deve satisfazer a todas as
restricoes.

Alguns aspectos devem ser considerados na idealizagdo das restricdes. O
primeiro diz respeito ao numero de restricdes. Problemas com multiplos objetivos
podem ser reformulados de tal maneira que alguns dos objetivos atuem como
restrigcdes. A dificuldade de se satisfazer as restrigbes aumenta com uma taxa de
crescimento muito maior do que a do crescimento do préprio nimero de
restricoes.

O segundo esta associado a sua dimensao, i.e, se continuo ou discreto, de
forma que a violagdo da restricdo possa ser avaliada para se determinar se
satisfaz ou n&o a essa dimensao.

O terceiro esté relacionado com a analise critica que se deve fazer quando
ocorrem pequenas violagbes das restrigbes. Isto permite que pequenas
violagbes, tecnicamente viaveis, sejam consideradas na solucao final.

Finalmente, deve-se levar em consideracéo a dificuldade de se satisfazer
as restricbes, a qual pode ser caracterizada pelo tamanho do espago das
solugbes comparado ao tamanho total da amostra. Inicialmente, essa dificuldade
nao é conhecida, mas pode ser definida de duas formas: a primeira esta ligada a
facilidade de se mudar uma solu¢do que violou a restricdo e a segunda diz
respeito a probabilidade de se violar a restricdo durante a pesquisa.

Os métodos evolucionarios produzem solugcdées novas pela recombinagéao
(crossover) e/ou perturbacdo (mutacdo) das solugbes existentes. Para se
preservar individuos que satisfagam as restricbes podem ser implementados os
operadores genéticos ou operadores de reparo. Infelizmente, para a maioria dos
problemas de engenharia ndo é facil fazer uma solugcdo nao-viavel se tornar
viavel. Na maioria dos algoritmos genéticos, solugées que violam as restricoes
séo descartadas imediatamente e ndo consideradas nas solugdes seguintes.

As restricbes podem ser consideradas nos algoritmos genéticos por meio
das fungbdes de penalizacdo. Um método simples para se penalizar solugdes
nao-viaveis € aplicar uma penalidade constante. Assim, a funcdo objetivo
penalizada assume o valor da fungédo objetivo ndo penalizada adicionada da
penalidade. A funcao de penalizagdo para o problema de minimizagdo, com m
restricbes, pode ser escrita da seguinte forma [21].
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FP :F+2Ci5i (3.4)
onde:
F,, € a funcao objetivo penalizada,

F é afuncgao objetivo original,

0, =1, se arestri¢cao é violada,
5l. = 0, se a restricao é satisfeita,

C,- € o coeficiente de penalizagdo imposto para a violacdo de i-ésima

restricao.

3.3.5.4.3.
Revisao Bibliografica

Nesta secao sao apresentados alguns trabalhos que utilizam algoritmos
genéticos na otimizagdo do dimensionamento de estruturas em geral, tendo
como objetivo principal a minimizagdo de seus pesos. Sao incluidos também
trabalhos sobre a melhoria da convergéncia dos algoritmos genéticos aplicados
na minimizagao de fungdes continuas. Sao discutidos aspectos como a natureza
do problema, os tipos de variaveis e as técnicas empregadas para se evitar
possiveis problemas de estagnacao na busca da solugao “6tima”.

Erbatur e Hasancebi [22] desenvolveram uma ferramenta computacional,
denominada GAOS (Genetic Algorithm Based Optimum Optimization) para a
otimizacdo discreta de estruturas planas e espaciais compostas por elementos
unidimensionais, selecionando secdes de elementos estruturais a partir de uma
lista de perfis disponiveis. A caracteristica principal da metodologia empregada é
0 uso de um algoritmo genético como otimizador. De acordo com os autores, um
AG freqlentemente encontra a regidao do espaco de busca contendo a solugéao
“6tima” global e ndo o verdadeiro ponto de minimo global. Diante desta
dificuldade os autores propdem um método de otimizagado de multiplos niveis, o
qual, segundo eles, elimina o problema de estagnacdo em minimos locais. O
procedimento consiste em se reduzir o espago de busca em cada nivel
sucessivo de otimizacgao de tal forma que, nos niveis subsequentes, as varidveis
sejam movidas para dentro de um espago de busca mais restrito.

Dentre as principais caracteristicas da ferramenta computacional
desenvolvida, destacam-se [22]:
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—_—

A violagdo de restricbes, considerada por meio de funcdes de
penalizagéo.

2. Aincorporagdo de um programa de andlise estrutural, compativel com o
AG, para se obter um menor tempo computacional, j& que, segundo 0s
autores, 0 uso de um programa externo ¢é ineficiente.

3. A preparagdo de um arquivo com dados de entrada: dados da analise
estrutural e os dados requeridos pelo AG (inicializagao de parametros).

4. Para estruturas de agco o programa seleciona se¢des prontas de uma lista
de perfis especificada nos dados de entrada.

Davis [23] prop6e a adaptacao do AG a cada aplicagao particular ao invés
de se desenvolver um programa robusto de proposito geral que funcione bem
para diversos problemas. A proposta de Davis consiste em adaptar o AG ao
problema em estudo, incorporando 0 maximo de conhecimentos aos AG e
fazendo a hibridizagdo dos AG com outros métodos de otimizagdo. Sao
propostos trés principios de hibridizagao:

(1) Usar a atual codificacdo: representar as solu¢des candidatas da mesma
maneira como sao representadas no método atual, usando uma
codificagao real ou uma representagao binaria.

(2) Fazer a hibridizagdo quando possivel: combinar, quando possivel, as
caracteristicas uteis do algoritmo atual com o AG.

(3) Adaptar os operadores genéticos ao problema: inventar novas formas de
mutagdo e crossover que sejam apropriadas para o problema e a
codificagao.

A expectativa, segundo Davis, € que com estes principios o algoritmo
hibrido opere melhor do que o algoritmo atual ou o AG isolado.

Shyue-dian Wu e Chow [18] também realizaram pesquisas sobre a
otimizagcdo discreta de estruturas. Em seu trabalho, os autores discutem a
preocupagdo com as limitacbes apresentadas pelos diferentes métodos de
otimizacdo, tais como baixa eficiéncia, pouca confiabilidade e a tendéncia a
ficarem presos a minimos locais. Eles apresentaram o método Steady-State
Genetic Algorithm (Steady-State GA), com um baixo percentual de populagdo a
ser substituido durante cada geragao. A representagdo adotada é de vetores de
caracteres binarios de comprimento fixo, que sdo construidos sobre o alfabeto
binario {0,1}.

Cada variavel de projeto é representada por um vetor de tamanho 4. O

valor de A depende do numero total de variaveis discretas [18], i.e.
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A ., . .
2" — namero de variaveis discretas (3.5)

Por exemplo, se existem 16 variaveis discretas, entdo o valor de 1 € 4. O
comprimento total L do cromossomo é dado por:

in& (3.6)
onde n € o numero total de variaveis.

Para se fazer a decodificacdo, sdo adotados os seguintes passos: (1) o
vetor de caracteres binario € decodificado em um numero inteiro decimal; (2) o
valor fisico da variavel de projeto € determinado por correspondéncia de 0 até o
numero de variaveis discretas.

André et al [24] pesquisaram sobre como melhorar os algoritmos
genéticos para evitar a convergéncia prematura em problemas de otimizacao
continua. Eles descrevem os conflitos usuais que se apresentam no processo de
otimizacdo entre a confiabilidade e o tempo de execucdo do problema,
resultando muitas vezes em solugbes insatisfatérias, caracterizadas por uma
convergéncia lenta quando requerida uma solugao exata.

Os autores apresentam um algoritmo genético com codificacdo binaria
destinado a otimizacao de problemas reais, complexos e continuos. A eficiéncia
do algoritmo proposto é testada utilizando-se 20 fungbes analiticas das quais sao
conhecidos tanto os minimos globais quanto os locais. Tais fungdes seréo
utilizadas para testar o algoritmo desenvolvido e apresentado no presente
trabalho.

As principais melhorias apresentadas no trabalho de André et al. sédo as
inclusées do fator de escala (SF, Scale Factor) e do intervalo adaptavel de
estudo (adaptive study interval), os quais influenciaram dois dos mais
importantes critérios de avaliagdo: velocidade e convergéncia. Na inclusdo do
fator de escala eles explicam que a convergéncia prematura se da devido ao fato
de que apds varios ciclos de execugcdo do programa a populagcado tende a ser
homogénea e a agcao do operador crossover nao se faz mais sensivel. Portanto,
o valor encontrado nao é o minimo global. Para evitar esse fenbmeno, o fator de
escala € introduzido no calculo da probabilidade do crossover: nas primeiras
iteracoes os melhores individuos obtém uma menor probabilidade de crossover
da que eles deveriam ter, e os piores uma maior. “A populagado resultante é
mantida mais heterogénea no inicio do algoritmo, o que diminui o risco de se

ficar preso em minimos locais” [24]. Logo, nas ultimas iteracbes, o fator de
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escala é aumentado para garantir a convergéncia eficiente do algoritmo (SF = 1
na ultima iteragao).

Del Savio et. al. [25] desenvolveram um estudo sobre uma metodologia de
otimizacdo para estruturas de ago 2D no qual as principais variaveis estao
relacionadas com a rigidez estrutural dos nés. O processo de otimizacao é feito
por meio de um algoritmo evolucionario desenvolvido e implementado em um
programa de anadlise estrutural FTOOL [25]. Nessa pesquisa, os autores
estudam a capacidade a flexdo de estruturas de acgo, variando a rigidez e a
resisténcia de suas juntas semi-rigidas para obter uma distribuicao “étima” de
momentos fletores que Ihes permita determinar um perfil de aco eficiente para o
projeto.

Albrecht [1] desenvolveu uma ferramenta computacional para otimizar os
sistemas de ancoragem em termos dos deslocamentos sofridos pelas unidades
flutuantes utilizadas para a exploragéo de petréleo e das tensbes nas linhas de
ancoragem. No seu trabalho, o autor apresenta uma metodologia baseada nos
principios da computacdo evolucionaria, com énfase em trés métodos:
algoritmos genéticos tradicionais, Micro Algoritmo Genético (Micro AG) e
Enxame de Particulas. O Micro AG é uma variacao do AG tradicional conhecido
e, segundo o autor, muito eficiente para evitar problemas de convergéncia
precoce e de estagnagcdo em minimos locais. Este algoritmo utiliza uma
populacéo inicial reduzida, por exemplo, N = 4. Mas, com uma populac¢do tao
pequena, como é de esperar, 0 método tendera a convergir rapidamente para
um minimo local. Quando isso acontece o melhor dos individuos é guardado e
mantido na populacdo e os demais sao substituidos por outros gerados
aleatoriamente. O processo € repetido até que seja atingido o critério (ou
critérios) de parada.

A otimizacdo pelo método de Enxame de Particulas, também conhecida
pela sua sigla em inglés PSO (Particle Swarm Optimization), foi desenvolvida a
partir da modelagem matematica do comportamento social de bandos de
passaros [1]. Segundo o autor, ao levantar voo os passaros se comportam de
forma aleatéria. Mas, passando algum tempo ja estardo voando
organizadamente e, caso seja encontrado um bom lugar para se alimentar, todos
os passaros do bando se dirigirdo ao local e pousardo. Baseados nesses
principios, Kennedy e Eberhardt[1], autores do método, propuseram um
algoritmo muito simples e robusto, no qual cada passaro € representado por um
ponto ou particula e o local de pouso representa um ponto de minimo. Albrecht
adaptou esse método de otimizagdo com os algoritmos genéticos, resultando em
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um algoritmo evolutivo baseado em uma populagdo de individuos, porém a
evolugdo da populagdo ndo é feita com os operadores utilizados no AG
tradicional (mutacao e crossover) mas com o vOo de cada ponto no espaco de
busca, e o0 conceito de geracdes € substituido pelo conceito de intervalos de
tempo. Neste contexto, o principal elemento que produz a evolugdo de cada
individuo da populagdo é a sua velocidade de véo, definida como um vetor
dentro do espacgo de busca. Assim, a posicao do ponto em cada intervalo de
tempo dependera da sua posicao e velocidade anteriores. A posicao no intervalo
de tempo “i + 1” é calculada por meio da soma da posicdo com sua velocidade
no instante “i”.

Neste trabalho, Albrecht otimiza os modelos de ancoragem em relagcéo aos
raios de ancoragem, azimutes, comprimentos das linhas e pré-tensées de
trabalho, e 0 comportamento do sistema de ancoragem é estudado por meio de
analises estaticas.

Da Silva et al. [26] apresentaram uma ferramenta para a otimizagao de
ligagdes estruturais em aco através de algoritmos genéticos. Na sua pesquisa,
0os autores desenvolveram um programa para o dimensionamento e
detalhamento automatico de ligagbes em estruturas de ago. Assim, o algoritmo
genético tem como principal funcdo a generalizagdo do processo de
dimensionamento do algoritmo padrao.

Alguns outros trabalhos utilizando algoritmos de computagao evolucionaria
tém sido desenvolvidos no Departamento de Engenharia Civil da PUC-Rio.
Dentre eles podem-se citar: Borges et al. [27] realizaram um estudo sobre a
avaliacao da rigidez pés-limite de ligacées semi-rigidas viga-coluna; Ramires et
al. [28] desenvolveram um método para a otimizacao estrutural de ligacées viga-
coluna; Fonseca et al. [29] apresentaram uma metodologia para o estudo do

fendbmeno de cargas concentradas utilizando os algoritmos genéticos.

3.3.5.4.4.
Exemplo de Otimizacao de uma Funcao Utilizando AG

Com a finalidade de ilustrar a aplicagdo dos AG e seus operadores e
apresentar a nomenclatura utilizada por eles, o seguinte problema de
minimizagdo de uma fungao é apresentado [7]:

Min g(x, y) = xsin(@x)+1.1ysin2y) (3.7)

no intervalo 8 < x < 10, 8 < y < 10, que define a regido viavel do problema.
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Para este exemplo, sera adotada a precisdo de duas casas decimais
(m=2). Como o espago de busca tem amplitude I =10—-8 =2 e precisdo de
duas casas decimais, este intervalo deve ser dividido em 7 x 10™ subintervalos
iguais, neste caso, 2 x 10 = 200 pontos. Portanto, a seqiiéncia binaria (cada
gene) devera ter pelo menos 8 bits, ou seja:

X y
A A
r N\ A

C1 =10000101 00100111
C2 = 00001110 00001001
C3 =10010001 00000001
C4 =11000101 00101001
C5=01111100 10101100
Ce =11100010 01001010

Desta forma os cromossomos sao formados concatenando-se todos os

genes para formar uma Unica sequéncia binéria.

Tem-se assim a populacao inicial de cromossomos definida, em que cada
gene é um vetor binario de 1 bits, sendo 4 fungéo da precisdo exigida (10?) e da
amplitude do intervalo definido pelas restricdes laterais (I = 2). Portanto, o
comprimento total do cromossomo L é calculado aplicando-se a Equacéo (3.6).

A seguir, todos os individuos sdo modificados, sendo submetidos aos
operadores genéticos.

De acordo com a Equacédo (3.8), se o individuo for de baixa
adequabilidade, a sua probabilidade de desaparecer da populagédo é alta; caso

contrario, terd grandes chances de permanecer na geragao seguinte:

fi(x)

P (3.8)

onde F(x) é o somatério de todos os f; (x), e p; é a probabilidade proporcional ou
probabilidade de ocorréncia.
Para se calcular o valor da fungcdo de adaptacgao f;, deve-se converter a

seqliéncia binaria (base 2) para base 10, ou seja, deve-se decodificar o
cromossomo conforme as Equacgbes (3.9) e (3.10). Considerando-se um

cromossomo C = [b,b,....b,bb,a,a,....a,a,], tem-se:

A-1 .
'xdeeimal = ;Obl ’ 2l (39)
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A-1 .
_ i
ydecimal - ;)ai ’ 2 (310)
iz
Em seguida, deve-se calcular o valor real dentro da regido viavel.

4 . xmax min

B Ko T Y T3 T (3.11)
onde xnin € Xmax SA0 as restricdes laterais inferior e superior, respectivamente,
da variavel x.

No problema em questdo a fungcédo de adaptagédo g(x,y) permite fazer a
avaliagédo final que decide sobre a vida ou a morte de cada cromossomo. A
avaliacao da populacao inicial (Tabela 3.3) é feita aplicando-se as Equacdes
(3.9) —(8.11). O mecanismo para a selecao das melhores cadeias, ou seja, as
mais adaptadas, é definido pelo uso das probabilidades proporcionais (p;)

utilizando-se a Equacao (3.8), obtendo-se os seguintes valores:

-16.26 +3.21 -11.01
Pr= 36 0 Pa= 365y = 009 " 36.92
—2.76 -10.32 +0.22
= =0.07 =—=0.28 = =-0.00
P+~ 36 0 Ps = 36.92 Pe = 36.92
E importante observar que p; + pa+ ps3+ py + ps + ps =1.00
Tabela 3.3 — Avaliagdo dos individuos da populagéo inicial.

CROMOSSOMO X y g(x,y)
1000010100100111 9.04 8.31 -16.26
0000111000001001 8.11 8.07 3.21
1001000100000001 9.14 8.01 -11.01
1100010100101001 9.55 8.32 -2.76
0111110010101100 8.98 9.35 -10.32
1110001001001010 9.77 8.58 0.22

dex,y) - 36.92

Considerando-se as possibilidades cumulativas ¢; de cada cromossomo,

ou seja:
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4= 7, (3.12)

sao obtidos os seguintes valores cumulativos:

q, =p, =0.44

g, =p, +p,=0.35

q,=0.44-0.09 +0.30 = 0.65

q,=0.44 -0.09 +0.30 +0.07 =0.72

qs =0.44 -0.09 + 0.30 +0.07 + 0.28 =1.00

qgs =0.44 -0.09 +0.30 +0.07 +0.28 - 0.00 =1.00

A seguir devem ser selecionadas as cadeias que irdo contribuir para a
proxima geracgao. Esta selecao considera um conjunto de numeros r, escolhidos
aleatoriamente entre (0,1) em quantidade igual ao niumero de cadeias. A analise
¢ feita considerando-se as seguintes opgoes:

e Se r< g1, entdo seleciona-se o cromossomo C1.

e Se r>gqq, entdo passa-se para o subseqlente e faz-se a analise
novamente.

Vale ressaltar que alguns cromossomos poderao ser selecionados mais de
uma vez, ou seja, os melhores serdo copiados mais vezes, enquanto os demais
morrerao.

Para o exemplo em estudo, considere-se que foram gerados os seguintes

numeros randémicos:
r;=0.64;r,=0.08;r;=0.47;r,=0.88;r;=0.983ers=0.70
A selecao de cromossomos € dada por:
r1>qi.r1 > g r1 < g3, Selecionando-se gz~ C3
r; < q1, selecionando-se g, Ci1
r3 > (1. '3 > Q. I'3 < g3, selecionando-se g3~ C3
De maneira analoga, selecionam-se os cromossomos C5, C5 e C4, e a
nova populagdo passa a ser representada por:
C’1=1001000100000001—> gerado de C3; g(x,y) = -11.01
C’2= 1000010100100111— gerado de Cf1; g(x,y) = -16.26
C’3=1001000100000001 — gerado de C3; g(x,y) = -11.01
C’4=0111110010101100 - gerado de Cs5; g(x,y) = -10.32
C’5=0111110010101100 — gerado de Cs5; g(x,y) = -10.32
C’6=1100010100101001 — gerado de C4; g(x,y) = - 2.76
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Existem varias formas de se obter o cruzamento. Neste exemplo sera
utilizada a seguinte técnica: seja k o ponto que define a posicdo de cruzamento
na cadeia de bits de cada cromossomo escolhido aleatoriamente (C1 e C2); a
quantidade de cromossomos a ser submetida ao processo de cruzamento é
definida através da probabilidade de cruzamento Pc, especificada pelo usuario.
A probabilidade de cruzamento adotada neste exemplo foi de Pc = 25%. Cada

cadeia é partida nesse ponto k e todas as informagdes do cromossomo Ci, a

partir do ponto escolhido, sdo copiadas para o cromossomo C2 e vice-versa,
conforme ilustrado na Figura 3.6.
O processo de escolha do cromossomo que sera cruzado deve ser feito

em pares, sorteando-se numeros randdémicos (r;). Quando nao for possivel
formar os pares, um novo sorteio sera feito até que se obtenham os pares
necessarios para o cruzamento. Por exemplo, se r; for menor que a

probabilidade Pc, entdo o cromossomo C’1 sera selecionado.

O proximo passo consiste em gerar um novo namero randdémico para

determinar a posicéo k, com a formagao de duas novas cadeias devido a troca
de todos os caracteres compreendidos entre as posicoes k +1 e L (comprimento

do cromossomo). A posicéo k é determinada pela Equacéo (3.2).

Considerando-se que, para este exemplo, foram gerados os seguintes

ndimeros randdémicos:
r; =0.64>Pc;r, =0.08<Pc;r; =047 >Pc;r;, =088<Pc;r; =093 <Pce
rs = 0.70 > Pc,

entdo, devem ser selecionados os cromossomos C'2, C'4, C'5 e C’6, € a nova
populacao passa a ser representada por:

C”1-1001000100000001; g(x,y) = -11.01
C”2-1000010100101100; g(x,y) = -16.72
C”3-1001000100000001; g(x,y) = -11.01
C”4-0111110010100111; g(x,y) = -11.02
C”5-0111110010101001; g(x,y) = -10.67
C”6-1100010100101100; g(x,y) = - 3.10

Em seguida, aplica-se o operador mutagdo aos novos individuos. Uma

técnica para se fazer a mutagdo consiste em gerar pares (a,b) randémicos
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onde a representa alinhae b a coluna da mudanga do bit. Nesta forma de se
aplicar o operador mutagédo exclui-se da selecdo o melhor cromossomo. No
exemplo em estudo, considerando-se os pares gerados como sendo (1,10) e
(5,3), o cromossomo C”2 ndo sera objeto da mutagao por ser o melhor, ou seja,
por apresentar o menor valor para a fun¢do objetivo. A probabilidade de mutacao
Pm adotada para este exemplo foi de 1%. Aplicando-se o operador mutagéo,
conforme ilustrado na Figura 3.7, os cromossomos C”1 e C”’5 passam a ser:

C”1 posigao 10 1001000100000001 1001000101000001
C”5 posigao 3 0111110010101001 0101110010101001

Portanto, ap6s a aplicagcdo da mutagao, a populagao se transforma em:

C’1-1001000101000001; g(x,y) = -11.52
C”2-1000010100101100; g(x,y) =-16.72
C”3-1001000100000001; g(x,y) = -10.68
C’4-0111110010100111; g(x,y) = -11.06
C’5-0101110010101001; g(x,y) = -12.28
C”6-1100010100101100; g(x,y) = - 2.09

> g(x,y) =-58.52

Concluida a aplicagdo dos trés operadores, considera-se encerrado o
primeiro ciclo da primeira geragéo. Observando-se os Ultimos dados, conclui-se
que a populagdo melhorou no sentido de caminhar na dire¢do da minimizagéo da
fungcédo objetivo (note-se que o valor de ) g(x,y) passou de -36.92 a -58,52).

Nesta primeira iteracdo, o menor valor obtido foi g(x,y) = -16.72, correspondente

aos pontos x = 9.04 y = 8.31.
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4.1.
Introducao

Neste capitulo é apresentada a formulacdo matematica do problema de
otimizacdo da disposicdao das linhas de ancoragem para minimizar 0s
deslocamentos (offsets) das unidades flutuantes quando submetidas as
condigcdes ambientais. Sdo apresentados os principais aspectos do algoritmo
steady-state, implementado neste trabalho, assim como a sua aplicacdo a
diversos problemas de otimizacdo de trelicas e outras fungdes continuas
encontradas na literatura técnica. As configuracées usadas em cada problema
sao detalhadas e comparacgdes com as solu¢des conhecidas sédo discutidas.

4.2
Formulacao Matematica

O problema proposto neste trabalho consiste na minimizacdo dos
deslocamentos sofridos pelas unidades flutuantes quando submetidas a
diferentes combinagdes de carregamentos provenientes das condi¢des
ambientais.

Uma das principais vantagens dos AG, quando comparados com o0s
métodos classicos, é permitir a manipulagcao de variaveis de projeto de forma
continua, discreta ou através de uma combinacdao de ambas. Neste trabalho as
varidveis envolvidas no problema foram tratadas de forma continua e, portanto, a
distribuicdo “6tima” das linhas de ancoragem pode ser expressa como um
problema continuo de otimizacdo sem restricbes da seguinte maneira:

Min $83(e0) = $1A% (@) + Ay (@)] @
sujeito a:

<o <o

& min j jmas J=ln (4.2)

onde A é o deslocamento resultante da unidade flutuante, que pode ser
decomposto nas suas componentes Ax e Ay, para um dado conjunto de
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condicbes ambientais; a = (a;, o, ..., a,) é um vetor que contém todas as
variaveis de projeto, i. e., 0s azimutes das linhas de ancoragem; nn € o numero de

variaveis independentes de projeto; m é o numero de combinacbes das

condigcdes ambientais; e, finalmente, as desigualdades mostradas na Equacao
(4.2) sdo as restri¢des laterais.
A Figura 4.1 ilustra uma unidade flutuante ancorada por 8 linhas e suas

respectivas disposigdes (a;) a serem consideradas no problema de otimizagao.

Norte

Fi
Unidade flutuante
N
Y
NG .-
z® > X

Figura 4.1 — Representacao de um sistema de ancoragem com 8 linhas.

A minimizacao dos deslocamentos (também conhecidos como offsets estaticos)
implica em se determinar uma disposicao “6tima” das linhas de ancoragem
(Figura 4.2).

~ — _ Unidade Flutuante _ -~

N e e e - - == —-—

z o > X
Figura 4.2 — Deslocamentos sofridos por uma unidade flutuante sob a agéo de cargas

externas.
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4.3.
Codificacao das Variaveis de Projeto

Existem vérias formas de se representar as variaveis de projeto, tais como
vetores binarios, vetores de numeros reais e listas de permutacao, dentre outras.
Neste trabalho as variaveis de projeto foram codificadas utilizando-se vetores de
nuameros binarios de comprimento fixo, construidos com o alfabeto binario {0,1} e
concatenados de ponta a ponta para formar um Unico vetor de comprimento
maior. Essa estrutura concatenada representa o cromossomo. Assim, cada
cromossomo contém todas as variaveis de projeto.

O comprimento total de cada cromossomo € calculado aplicando-se a
Equacéo (3.6).

4.4,
Calculo dos Deslocamentos

Um conjunto de condi¢cdes ambientais compreende as agdes de ventos,
ondas e correntes marinhas. Em geral, para analises estaticas, como € o caso
do presente trabalho, as condigdes ambientais sdo aproximadas por valores
médios, constantes ao longo do tempo, que atuam sobre a unidade flutuante.
Esta forca externa equivalente (Fi) caracteriza o tipo de analise conhecida como
“quase-estatica”. No célculo dos deslocamentos das unidades flutuantes, as
linhas de ancoragem sao tratadas como molas nao-lineares (Figura 4.3) que
impdem forcas de restauragdo na unidade. Tais forgas, expressas como uma
funcdo da distancia horizontal entre a ancora e o ponto de conexao no extremo
superior da linha, sdo descritas por meio de curvas de restauragao, as quais séo
geradas utilizando-se a equacgao da catenéria.

Obtidas as forgas desequilibradas, uma nova posi¢ao de equilibrio estatico
da unidade flutuante é calculada resolvendo-se o seguinte sistema de equacodes
nao-lineares:

Kd=F,-R,, (4.3)

onde K é a matriz de rigidez; d é o vetor de deslocamentos que se deseja obter;
F; corresponde as forcas externas devido a cada conjunto de condigbes
ambientais; e R,, é a resultante das forgas internas (de restauracao)
considerando-se todas as linhas de ancoragem.
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Tensao X distancia horizontal

Curva de Restauracio

Figura 4.3 — Representacao de linhas de ancoragem por meio de molas nao-lineares.

A solucdo do sistema de Equacdes (4.3) conduz a uma nova posi¢cao da
unidade flutuante. Esse célculo é repetido até que a resultante dos
deslocamentos obtidos seja menor do que uma dada tolerancia (critério de
convergéncia), isto é, até que a unidade alcance a sua posicao final de equilibrio
estético.

4.5.
Funcao Fitness

A funcgéo fitness ou de aptiddo é um valor de qualidade que mede a
eficiéncia da reproducao dos individuos em uma populagéao, de acordo com o
principio de sobrevivéncia dos mais aptos[18]. Isto significa que um
cromossomo com um valor mais elevado de fitness tera maiores probabilidades
de ser selecionado como pai no processo de reproducao. Consequentemente, o
problema de minimizacdo da funcao objetivo pode ser transformado em um
problema de maximizagcdo da funcgéo fitness, a qual é definida pelas seguintes

expressoes:
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onde A’ é a funcdo objetivo (Equacdo (4.1)) e Azavg € a média dos valores da

funcao objetivo. De acordo com a Equacao (4.4), a funcao fitness € normalizada
para que os valores negativos possam ser excluidos.

4.6.
Operador Crossover

Neste trabalho foi adotado o operador crossover simples ou crossover de
um ponto (1X). Neste tipo de operador, apenas um ponto de cruzamento é
escolhido aleatoriamente; assim os dois cromossomos selecionados como pais
trocam seu material genético a partir desse ponto para dar origem a novos filhos,
tal como ilustrado na Figura 3.6.

4.7.
Operador Mutacao

Neste trabalho, o operador mutacao troca o valor de um determinado alelo
de 0 para 1 e vice-versa, de acordo com um valor pré-definido de probabilidade
(Pm), conforme ilustrado na Figura 3.7.

4.8.
Fator Generation GAP

O fator GAP é um parametro que controla o numero de individuos que sera
substituido a cada geragao. Neste trabalho foi implementado o algoritmo steady-
state, cuja principal caracteristica é a substituicdo de um ou, no maximo, dois
individuos por geragao. Portanto, o valor de GAP utilizado no presente trabalho é
obtido pela seguinte equagéo:

G=

2 (4.6)

sendo n o tamanho total da populagéo.
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4.9.
Algoritmo SSGA

Os principais passos computacionais do SSGA, implementados neste
trabalho, séo:

Inicio
< 1 > Inicializagdo de parédmetros: tamanho da populacéo,
probabilidades de crossover e mutagao, dentre outros;

< 2 > Semeacgéo
< 2.1 > Populagéo inicial é gerada aleatoriamente (utilizando
uma representacdo binaria);
< 2.2 > Populacgdo inicial é decodificada (Equag¢des (3.9),
(3.10) e (3.11));
2.3 > Célculo do offset;
2.3 > Céalculo do valor fitness de cada individuo -
Equacao (4.4);

<
<

< 3 > Reprodugéao
< 3.1 > Dois individuos sao selecionados como pais (selecao por
ranking) ;
< 3.2 > Aplicacgao do operador crossover;
< 3.3 > Aplicacao do operador mutacgao;
< 4 > Atualizacéao
< 4.1 > Os dois novos individuos resultantes do processo de
reproducao substituem os dois piores da populacao atual;

< 5 > Avaliacgéo
< 5.1 > 0Os dois novos cromossomos sao decodificados;
< 5.2 > Cédlculo do offset;
< 5.3 > O fitness dos dois novos cromossomos €& calculado;

< 6 > Critério de parada
Se satisfeito, ir para o passo 7; caso contrdrio, voltar
para o passo 3 (o critério de parada adotado foi o numero
maximo de iteracdes);

< 7 > Relatério (apresentagao dos resultados obtidos);

Fim

4.10.
Aplicacao

Com o objetivo de testar a eficiéncia do algoritmo proposto, os
procedimentos computacionais previamente descritos foram implementados em
um programa de computacao (escrito em linguagem C) e foram aplicados em
varios problemas de otimizacao discreta de trelicas e de otimizagdo de funcdes
continuas, encontrados na literatura técnica.

Para obter resultados equivalentes e poder fazer as respectivas

comparagoes, todos os problemas foram minimizados utilizando os mesmos
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parametros no que se refere a tamanho de populagao, probabilidade de mutacao
e numero de iteracdes. Os resultados sdo mostrados nas sec¢des a seguir.

4.10.1.
Trelica de 2 Barras

Problema: minimizar o peso da estrutura ilustrada na Figura 4.4, sujeita ao
carregamento indicado. Dados: Oadm (tENSA0 admissivel) = 25 Kksi,
Uaam (deslocamento  admissivel) = 2in, E (médulo de elasticidade) = 10 ksi,
p (peso especifico) = 0.10 lb/in®, P = 100 kips.

Os valores discretos, correspondentes as areas das segdes transversais
das barras e que serdo atribuidos as variaveis de projeto, podem ser escolhidos
a partir da seguinte lista de perfis disponiveis: 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8,
09,1.0,11,1.2,1.3,14,15,1.6,1.7, 1.8, 1.9, 2.0, 2.1, 2.2, 2.3, 2.4, 2.5, 2.6,
2.8, 3.0, 3.2 e 3.4 (in®. Este problema foi estudado por Fonseca e das
Neves [30].

200”

Figura 4.4 — Trelica de 2 barras.

Configuragdes do AG utilizado:
e Populagéo inicial aleatéria
e Tamanho da populagéo: 8
e Numero maximo de iteragcbes: 100
e Probabilidade de mutagdo Pm: 0.01
e Coeficiente de penalidade C;, Equacéo (3.4): 11

Tempo de execugdo: 0.01 seg.
Apds 100 iteragdes, o peso minimo de 110.73 Ib foi obtido na iteragao 89.
A Figura 4.5 mostra o processo de convergéncia discreta para o problema em
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estudo. Os resultados obtidos, bem como as respectivas comparagdes, sao

mostrados na Tabela 4.1.

= Dialogo GAs

— Grafico de Convergéncia

=101 x|
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]
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#(1]

2.400000

#(2)

2.400000

Figura 4.5 — Grafico de convergéncia para a otimizagao discreta da trelica de 2 barras.

Tabela 4.1 — Comparacao de resultados obtidos com a trelica de 2 barras.

Variaveis (in) SSGA Ref. [30]
Aq 2.40 2.40
A, 2.40 2.40
Peso (Ib) 110.73 110.73

4.10.2.
Trelica de 3 Barras

Problema: minimizar o peso da estrutura ilustrada na Figura 4.6, sujeita ao
carregamento Oagm = 147.15 Mpa,
E =2.008 x 10° Mpa, p =7.85x10° Kgf/m®, P =100 kips. As barras 1 e 2

apresentam a mesma éarea de secdo transversal, isto €, A; = A,. Os valores

indicado. Dados: Uagm = 5.08 mm,

discretos, correspondentes as areas das segdes transversais das barras e que
serdo atribuidos as variaveis de projeto, podem ser escolhidos a partir da
seguinte lista de perfis disponiveis: 1.2, 1.4, 1.6, 1.8, 2.0, 2.2, 2.4, 2.6, 2.8, 3.0,
3.2, 3.4, 3.6, 3.8, 4.0 e 4.4 (cm?. Este problema foi estudado por Rajeev e
Krishnamoorthy [31].
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Figura 4.6 — Trelica de 3 barras.

Configuragdes do AG utilizado:

Populacao inicial aleatéria

Tamanho da populagao: 10

98500 N

Numero maximo de iteragdes: 200

Probabilidade de mutagdo Pm: 0.01

mm

Coeficiente de penalidade C;, Equacéo (3.4): 11

Tempo de execugdo: 0.016 seg.

64

Apés 200 iteragdes, o peso minimo de 14.76 kgf foi obtido na iteracao 158.

A Figura 4.7 mostra o processo de convergéncia discreta para este exemplo. Os

resultados obtidos, bem como as respectivas comparac¢des, sdo mostrados na
Tabela 4.2.Tabela 4.2

— Gréafico de Convergéncia
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Figura 4.7 — Gréafico de convergéncia para a otimizagéo discreta da trelica de 3 barras
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Tabela 4.2 — Comparagao de resultados obtidos com a trelica de 3 barras.

Variaveis (cm? SSGA Ref. [31]
Ay 2.6 2.4
A, 2.6 2.4
As 3.4 3.8
Peso (Kgf) 14.76 14.77

4.10.3.
Trelica de 10 Barras

Problema: minimizar o peso da estrutura ilustrada na Figura 4.8 sujeita ao
carregamento indicado. Dados: Oagm = 25 kSi, Uam=2in, E = 10* ksi,
p = 0.10 Ib/in®, P =100 kips.

Os valores discretos, correspondentes as areas das secgoes transversais
das barras, foram obtidos a partir do Manual do Instituto Americano de
Construcbes de Aco (American Institute of Steel Construction Manual). Foram
considerados os seguintes valores: 1.62, 1.80, 1.99, 2.13, 2.38, 2.62, 2.63, 2.88,
2.93, 3.09, 3.13, 3.38, 3.47, 3.55, 3.63, 3.84, 3.87, 3.88, 4.18, 4.22, 4.49, 4.59,
4.80, 4.97, 5.12, 5.74, 7.22, 7.97, 11.5, 13.5, 13.9, 14.2, 15.5, 16.0, 16.9, 18.8,
19.9, 22.0, 22.9, 26.5, 30.0 e 33.5 (in®). Este problema foi estudado por Rajeev e
Krishnamoorthy [31].

Y

<— 360” 360" ——m>

1 2

7 8 9 10
5 °l 360"

> \l/

3 4

X
: : P P
Figura 4.8 — Trelica plana de 10 barras. ¥ v
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Configuragdes do AG utilizado:

Populacgéao inicial aleatéria

Tamanho da populacao: 40

Numero maximo de iteragdes: 10000
Probabilidade de mutagdo Pm: 0.01
Coeficiente de penalidade C;, Equacao (3.4): 11

Tempo de execugdo: 19.84 seg.

66

A Figura 4.9 mostra o processo de convergéncia discreta para este

exemplo. O resultados obtidos no processo de otimizagdo, juntamente com as

respectivas comparagdes, sao apresentados na Tabela 4.3.

=TS
— Grafico de Conwergéncia Resultado:
Iterag:Té roeIif\ﬂ‘l’:ﬁd?f:n%;:”oabsjeti\ro % alor Minima [Fx) 5558.160300
9100.44 " — Ba11
CEHI i M dsirnc # Iterages 10000
8232 .41 iy i
RricER=y 11 :|_‘
7355 47 2 — Yariaveis de projeto Walor =
[SERISREY 3 #[1] 26.500000
6478, 41 #[2] 1.620000
039,54 (3] 26.500000
560147+ #[4] 15.500000
5162.04 (5] 1.620000
4724 4 T T T T T T T T T - #[B] 1.620000 -
1 1001 2001 3000 4000 5000 5000 7000 7999 5999 9999
7] 11.500000
«[8] 22.000000 -
(] 3 | Cancelar |

Figura 4.9 — Gréfico de convergéncia para a otimizacao discreta da trelica de 10 barras.

Tabela 4.3 — Comparacéo de resultados obtidos com a trelica de 10 barras.

Variaveis (in%) SSGA Ref [31]
A 26.50 33.50
A, 1.62 1.62
As 26.50 22.00
Ay 15.50 15.50
As 1.62 1.62
As 1.62 1.62
A, 11.50 14.20
As 22.00 19.90
Ag 22.00 19.90
Ao 1.80 2.62
Peso (Ib) 5558.16 5613.84
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4.10.4.
Trelica Espacial de 25 Barras

Problema: minimizar o peso da estrutura ilustrada na Figura 4.10 sujeita ao
carregamento indicado. Dados: Oagm = 40000 psi, Uagm = 0.351in, E =10’ psi,
p = 0.10 Ib/in.

A otimizagdo deve ser realizada mantendo-se a relagdo de simetria da
estrutura em relagéo aos planos y-z e x-z. QOito variaveis de projeto sdo usadas
para dimensionar os 25 elementos da trelica, conforme ilustrado na Tabela 4.4.

Os valores discretos, correspondentes as areas das segdes transversais
das barras e que serdo atribuidos as variaveis de projeto, podem ser escolhidos
a partir da seguinte lista de perfis disponiveis: 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8,
09,1.0,11,1.2,1.3,14,15,1.6,1.7, 1.8, 1.9, 2.0, 2.1, 2.2, 2.3, 2.4, 2.5, 2.6,
2.8, 3.0, 3.2 e 3.4 (in?). Os carregamentos aplicados sdo mostrados na Tabela
4.5. Este problema foi estudado por Wu e Chow [18].

1 75” 1
! A, ! N
2 1
100”
5 —~75
100”
9 11 0
X 7 B
>< 7

— 200

Figura 4.10 — Trelica espacial de 25 barras.
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Tabela 4.4 — Grupos de elementos da trelica espacial de 25 barras.

Grupo Elemento (N6 inicial — No6 final)
A, 1(1,2)
A 2 (1,4), 3 (2,3), 4(1,5), 5(2,6)
As 6(2,5), 7(2,4), 8(1,3), 9(1,6)
A, 10(3,6), 11(4,5)
As 12(3,4), 13(5,6)
As 14(3,10), 15(6,7), 16(4,9), 17(5,8)
A; 18(3,8), 19(4,7), 20(6,9), 21(5,10)
As 22(3,7), 23(4,8), 24(5,9), 25(6,10)

Tabela 4.5 — Detalhe de cargas da trelica espacial de 25 barras.

No Py (Ib) Py (Ib) P; (Ib)
1 1000 -10000 -10000
2 0 -10000 -10000
3 500 0 0
4 600 0 0

Configuragdes do AG utilizado:

Populacao inicial aleatéria
Tamanho da populagao: 60
Numero maximo de iteragdes: 30000

Probabilidade de mutagdo Pm: 0.01

e Coeficiente de penalidade C;, Equacgéao (3.4): 60

Tempo de execugao: 174.78 seq.

68

Apos 30000 iteragdes o valor minimo de 485.04 Ib foi obtido na iteragéo

20465. A Figura 4.9 mostra o processo de convergéncia do problema de

otimizacdo discreta da trelica espacial de 25 barras. Os resultados obtidos sao

mostrados na Tabela 4.6, bem como as comparagdes com o0s resultados da

referéncia [18].
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ST
— Grafico de Convergéncia Resultados
L e Velor Minima (F) | 485042000
705.14 heragdo 20465
2Ty 2 b &imo # lteragBes 30000
G465, 5 3
B17.37 3
535,01 g Y aridveiz de projeta Walar
558,71 #(1] 0.100000
525 2 0.500000
500147 %(3) 3400000
470022 x[4] 0.100000
441 61 (5] 1.900000
4123 T T T T T T T T T - #[B] 1.000000
1 GO 12000 18000 23593 29939
#(7) 0.400000
#[8) 2.400000
| Ok | Cancelar |

Figura 4.11 — Grafico de convergéncia para a otimizacao discreta da trelica espacial de
25 barras.

Tabela 4.6 — Comparacao de resultados obtidos com a trelica espacial de 25 barras.

Variaveis (in% SSGAs Ref. [18]
A 0.1 0.1
Az 0.5 0.5
As 3.4 3.4
A, 0.1 0.1
As 1.9 15
As 1.0 0.9
A; 0.4 0.6
As 3.4 3.4
Peso (Ib) 485.04 486.29

4.10.5.
Trelica Plana de 52 Barras

Problema: minimizar o peso da estrutura ilustrada na Figura 4.12 sujeita ao
carregamento  indicado.  Dados:  O.gm =180 Mpa, E =2.07 x 10° Mpa,
p = 7860.0 kgf/m® P, =100 kN, P, = 200 kN.

Os 52 elementos foram distribuidos em 12 grupos. Os valores discretos,
correspondentes as areas das sec¢des transversais das barras e que podem ser
atribuidos as variaveis de projeto, sdo mostrados na Tabela 4.7. Este problema
foi estudado por Wu e Chow [18].
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Py
17T—> 18T—> 19L> on—>Px

13 14 15 16
9 10 11 12
5 6 7 8
1 2 3 4
] S
2m

Figura 4.12 — Trelica plana de 52 barras.

Configuragdes do AG utilizado:
e Populagéo inicial aleatoria
e Tamanho da populagéo: 60
¢ Numero maximo de iteracoes: 60000

e Probabilidade de mutacdo Pm: 0.01

e Coeficiente de penalidade C;, Equacgéao (3.4): 60

Tempo de execugao: 1138.06 seg.

3m

70

Apb6s 60000 iteragdes o peso minimo de 1963.75 kgf foi obtido na iteracao

41109. As Figura 4.13 e Figura 4.14 mostram os graficos de convergéncia do

processo de otimizagdo. Uma comparacao dos resultados obtidos com os da

referéncia [18] € apresentada na Tabela 4.8. Observe-se que este problema foi

resolvido utilizando-se duas versdes do operador crossover. de um ponto (1X) e

de dois pontos (2X), respectivamente, conforme ilustrado na Tabela 4.8.
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Tabela 4.7 — Seg6es disponiveis para o exemplo da trelica de 52 barras.

2

P4

P4

2

No. in mm No. in mm
1 0.111 71.613 33 3.840 2477.414
2 0.141 90.968 34 3.870 2496.769
3 0.196 126.451 35 3.880 2503.221
4 0.250 161.290 36 4.180 2696.769
5 0.307 198.064 37 4.220 2722.575
6 0.391 252.258 38 4.490 2896.768
7 0.442 285.161 39 4.590 2961.284
8 0.563 363.225 40 4.800 3096.768
9 0.602 388.386 41 4.970 3206.445
10 0.766 494.193 42 5.120 3303.219
11 0.785 506.451 43 5.740 3703.218
12 0.994 641.289 44 7.220 4658.055
13 1.000 645.160 45 7.970 5141.925
14 1.228 792.256 46 8.530 5503.215
15 1.266 816.773 47 9.300 5999.988
16 1.457 940.000 48 10.850 6999.986
17 1.563 1008.385 49 11.500 7419.340
18 1.620 1045.159 50 13.500 8709.660
19 1.800 1161.288 51 13.900 8967.724
20 1.990 1283.868 52 14.200 9161.272
21 2.130 1374.191 53 15.500 9999.980
22 2.380 1535.481 54 16.000 10322.560
23 2.620 1690.319 55 16.900 10903.204
24 2.630 1696.771 56 18.800 12129.008
25 2.880 1858.061 57 19.900 12838.684
26 2.930 1890.319 58 22.000 14193.520
27 3.090 1993.544 59 22.900 14774.164
28 3.130 2019.351 60 24.500 15806.420
29 3.380 2180.641 61 26.500 17096.740
30 3.470 2238.705 62 28.000 18064.480
31 3.550 2290.318 63 30.000 19354.800
32 3.630 2341.931 64 33.500 21612.860

71
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=
— Gréfico de Convargénoia Fesultados
Treliga plana de 52 b -
lteragd roe If\?af;fd aefungéj”oabsjetivo Walor Minima [F) 1963.746277
5005.04 Iteragio 41109
4671.41 Masimo # lteragies 0000
433767
400424
367079 Yaridveiz de projeto Yalor =
333711 N (1) 5141925000
3003 A1 #[2) 1161.238000
26R9 9-"1 (3] 388.386000
2336 |3 ] 4[4) 3303.219000
2002.54 s . D N S ¥[5) 1008385000 ||
1669, — ———————— #[E) 494193000
1 12001 24000 36000 475999 59559
#[7) 22590.318000
4i8) 1002395000 |+
Ok | Cancelar |

Figura 4.13 — Grafico de convergéncia para a otimizacao discreta da trelica plana de 52

barras — crossover

de um ponto (1X).

=1
— Gréfico de Convergéncia 1 Resultado
Treliga plana de 52 b .
ltaragd roe IEE\?a‘Ia:radaefungﬁ:”oabsjeti\ro Walar Minima (Fx) 1953.354261
son0.of —— 43163
4670.07 Mésima # Iteragdes EO000
4357 .51 h\'\_l
4004 .24 1
367079 L. Waridveis de projeto Walor =l
iy
4 L 1 5141.925000
33301 _\____ #(1]
25990.57 2] 1045153000
2669.97 %3] 388.388000
2350.54 (4] 3303.219000
2000, 3 (5] 1008385000 ||
1BE0.0 = SN [ SN SRS S S — ¥[E) 641289000
1 12001 24000 36000 47959 595959
(7] 2290.318000
(8] 1008, 335000 -
Ok | Cancelar |

Figura 4.14 — Grafico de convergéncia para a otimizacao discreta da trelica plana de 52

barras — crossover

de dois pontos (2X).
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Tabela 4.8 — Comparagdes de resultados obtidos com a trelica plana de 52 barras.

SSGA Ref. [18]
Variaveis
IX 2X IX 2X
Ai(1-4) 5141.925 5141.925 3703.218 4658.055
Ax(5-10) 1045.159 1045.159 2722.575 1161.288
A3(11-13) 285.161 388.386 1858.061 645.160
A4 (14-17) 3303.219 3303.219 3206.445 3303.219
As(18-23) 1161.288 1008.385 1008.385 1045.159
As(24-26) 494.193 645.289 1008.385 494.193
A;(27-30) 2290.318 2290.318 2477.41 2477.414
Ag(31-36) 1008.385 1008.385 1008.385 1045.159
Ay(37-39) 363.225 494.193 388.386 363.225
A10(40-43) 1690.319 1283.86 2477.414 1696.771
A11(44-49) 1008.385 1161.288 1008.385 1045.159
A12(50-52) 388.386 388.386 1008.385 792.256
Peso (Kgf) 1963.75 1953.35 2294 .521 1970.142
4.10.6.

Funcoes Continuas

73

Nesta secdo, o algoritmo proposto é testado com relagdo as fungdes

continuas apresentadas no trabalho desenvolvido por André et al. [24].

Os graficos de convergéncia sao ilustrados nas Figuras 4.15 a 4.19, e as

comparagdes dos resultados obtidos com a referéncia [24] sdo mostrados

na Tabela 4.9.

. F1
f(x)=2(x=0.75)* +sin(5x—0.47)—0.125
onde 0<x<1
Populacgéao inicial aleatéria
Tamanho da populacao: 60
Numero maximo de itera¢des: 1000
Probabilidade de mutagédo Pm: 0.05
Tempo de execugdo: 0.34 seg.

Apés 1000 iteragdes, o valor minimo de -1.12323 foi obtido na iteragdo 98.
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JRT=IEY

Grafico de Convergéncia Resultado:

Fungdo F1 P
teragde = Walordafungdo objetive Walor M inima (Fx] 1123229

r Y
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Figura 4.15 — Gréfico de convergéncia do processo de otimizagao da Fungao F1.

° F3
Flx) = —z {j sin[(j+Dx+ j}

onde —10<x<10

Populacao inicial aleatéria

Tamanho da populagao: 60

Numero maximo de iteracdes: 1000

Probabilidade de mutagédo Pm: 0.05

Tempo de execugéao: 0.45 seg.

Ap6s 1000 iteragdes, o valor minimo de -12.03125 foi obtido na iteracao 397.

J Goldprice
fy)=[+x+y+D)*(19-14x+3x> =14y +6xy+3y°)]-
[30+(2x—3y) (18=32x+12x> +48y—36xy+27y°)]
onde —2<x<2 e -2<y<2
Populacgéao inicial aleatéria
Tamanho da populacao: 60
Numero maximo de itera¢des: 1000
Probabilidade de mutagdo Pm: 0.01
Tempo de execugéao: 0.64 seg.
Apds 1000 iteragdes, o valor minimo de 3.00000 foi obtido na iteragédo 149.
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F Dialogo GAs

75

g [

Resultados

— Grafico de Convergéncia

Fungio Goldprice
teragio x ‘Valorda funglo objetivo
16.14
13.91 EE=)
11.71 7.3
——
9 54 50
7 2.5 ——
il
5_0.: ncd
D 5™
0.6
-1.61
-3.81
-6.0 T T T T T T r r r .
1 101 201 300 400 500 BOO 7OO 723 899 999
Ok | Cancelar |

Valor M inimo [Fx) 3.000000
Iteragdo 1449
M aximo # lteragtes 1000
Wariaveiz de projeto Walor

#[1] -0.000004

#[2] -0.933938

Figura 4.16 — Grafico de convergéncia do processo de otimizacao da Funcao Goldprice.

J Quartic
xtoxt ox o y?
X, y) ==
Sy 4 2 10 2
onde —10<x<10 e -10<y<10

Populacao inicial aleatéria
Tamanho da populacao: 60
Numero maximo de iteragdes: 500
Probabilidade de mutagdo Pm: 0.01
Tempo de execucgao: 0.35 seg

Ap6s 500 iteragdes, o valor minimo de -0.35239 foi obtido na iteracao 411.

=i
— Gréfico de Convergéncia Resultados
Fungdo Quartic e
leragdo x “alorda fungdo objetive Walor M ikima [F] -0.352386
0o Iteragan 41
0.71 Maximo # lteragtes 500
0.6
0.57
0.54 Yariavels de projeta alor
0.74 (1] -1.04B672
o1 #l2) -0.000005
b
a1
1
0.2 (S
0.3

-U.o

1 51 101 150 200 250 300 350 399 449 499

Ok | Cancelar |

Figura 4.17 — Gréfico de convergéncia do processo de otimizacdo da Fungao Quartic.
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o Shubert
5 . . . 5 . . .
f(x,y)=>icos[(i+D)x+i]-2icos[(i+1)y+i]
i=1 i=l

onde —10<x<10 e -10<y<I10

Populacao inicial aleatéria

Tamanho da populagao: 60

Numero maximo de iteragdes: 650

Probabilidade de mutagdo Pm: 0.01

Tempo de execugdo: 0.58 seg.

Apés 650 iteracdes, o valor minimo de -186.73091 foi obtido na iteragéo 633.
Boaooss =k
— Grafico de Convergéncia Fiesultadoz

lteragdo :L{?flior ::;I:::Eo objetivo Walor M inima [Fx] -186.730303
2264 Iteragan £33
-44 61 b &uimo # Iteragtes B50
-EE.E-H
-sa.?-i

10,74 Waridveiz de projeto Walor

-132.71 } (1] -1.425129

-154.71 :: 42 -0.800319

176.7{

-198.71

-220.71

-242 8 T T T T T T T T T -

1 GG 131 195 260 325 330 455 519 4534 G49
Ok | Cancelar |

Figura 4.18 — Grafico de convergéncia do processo de otimizacao da Funcgao Shubert.

° Brown3

+1) (x2+1
+(x12+1) XI+)]

ﬂmzﬁmb%l

onde x=(x,,...,x,))) e —1<x, <4 para1<i<20

Populacao inicial aleatéria

Tamanho da populagao: 100

Numero maximo de iteragdes: 120000
Probabilidade de mutagdo Pm: 0.01
Tempo de execugdo: 1270.8 seg.

Apo6s 120000 iteragdes, o valor minimo de 0.010848 foi obtido na iteragéo

95624.
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#(1]

-0.000242

(2]
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x(3)

-0.000080

#[4]

0.000015

%3]

-0.003323

#(6]
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#(7)

0.000083

#(8]

0.015627 -

Ok

| Cancelar |

Figura 4.19 — Gréfico de convergéncia do processo de otimiza¢do da Fun¢ao Brown3.

Tabela 4.9 — Comparagoes dos resultados obtidos com as fungbes continuas.

. Minimo SSGA Ref. [24]
Funcao
Tedrico |lteracdo| Minimo [teracaol Minimo
F1 -1.12323 98 -1.12323 784 | -1.12323
F3 -12.03125 397 -12.03125 | 744 |-12.03120
Goldprice| 3.00000 149 3.00000 | 4632 | 3.00028
Quartic | -0.35239 411 -0.35239 | 3168 | -0.35238
Shubert |-186.73091| 633 |-186.73091 | 2364 |-186.72802
Brown3 | 0.00000 | 95624 | 0.010848 |106589| 0.67464

4.10.7.

Comparacoes com o algoritmo do ICA

Com o objetivo de se ter um outro parametro de comparacao e verificagcao

da eficiéncia do algoritmo desenvolvido no presente trabalho, as fungdes

continuas da secdo anterior foram minimizadas utilizando-se um algoritmo

genético disponibilizado pelo grupo ICA (Inteligéncia de Computagédo Aplicada)

do Departamento de Engenharia Elétrica da PUC-Rio [32]. Neste algoritmo os

operadores de crossover e mutagao funcionam com taxas diferentes ao longo do

processo de convergéncia. Essas taxas indicam a probabilidade com que tais

operadores serao selecionados e executados.

A Tabela 4.10 apresenta as comparagdes dos resultados obtidos.
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Tabela 4.10 — Comparacao de resultados de fungdes continuas com referencia [32].
. SSGA ICA [32]
. Minimo
Funcao . Tempo Tempo
Teorico Iter. Min. Iter. Min.
(seg) (seg)
F1 -1.12323 | 0.34 98 | -1.12323 104 | -1.12323 2.06
F3 -12.03125| 0.45 | 397 |-12.03125| 166 |-12.03125| 1.91
Goldprice| 3.00000 0.64 149 | 3.00000 390 3.00000 1.88
Quartic | -0.35239 | 0.35 | 411 | -0.35239 253 | -0.35239 0.88
Shubert -186.73091| 0.58 | 633 186.73091| 644 |-186.73091| 1.27
Brown3 | 0.00000 |1270.8 |95624| 0.010848 | 12000 | 0.00000 | 1458.5
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Aplicacoes

5.1.
Introducao

Com o objetivo de comprovar a eficiéncia computacional do algoritmo
proposto, este capitulo apresenta exemplos de aplicagdes na otimizacao do
posicionamento (disposi¢cdo) das linhas em sistemas de ancoragem reais,
utilizados pela Petrobras em operagbes de exploragcdo de petrdleo. Os
problemas consistem de unidades flutuantes submetidas a diferentes
combinacbes de condigbes ambientais para as quais se deseja encontrar as
disposi¢des das linhas de ancoragem de forma a minimizar os deslocamentos

sofridos pelas unidades flutuantes.

5.2
Exemplo 1 — Plataforma semi-submersivel

Este exemplo corresponde a uma unidade flutuante (plataforma semi-
submersivel) ancorada por 8 linhas, conforme ilustrado na Figura 5.1; cada linha
€ composta por 3 diferentes tipos de materiais cujas propriedades sao
apresentadas na Tabela 5.1 (nesta tabela, ¢ representa o didmetro das linhas,

EA é a rigidez axial e Wa representa o peso submerso por unidade de
comprimento). As restricdes laterais, para cada linha, sdo mostradas na Tabela
5.2.

Dados Gerais:
Tamanho da populagao: 30
Numero maximo de iteragdes: 10000
Probabilidade de mutagcao Pm: 0.05
Lamina d’agua: 917 m
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Tabela 5.1 — Propriedades dos materiais do Exemplo 1.
Material ® | Comprimento EA Wa Tensao de
(unidade-ancora) (in) (m) (kN) | (kN/m) |Ruptura (kN)
1 — Amarra (Corrente)| 3 250 549136 | 1.07866 4884
2 — Cabo (Poliéster) 35 1200 254956 | 0.27555 5520
3 — Amarra (Corrente)| 3 990 549136 | 1.07866 4884

Tabela 5.2 — Restrigbes laterais das variaveis de projeto (Exemplo 1).

Linh Restricao inferior | Restricao superior
inha
(em graus) (em graus)
1 0 45
2 45 90
3 90 135
4 135 180
5 180 225
6 225 270
7 270 315
8 315 360
8 Norte 1
2
7
A
Y \
| \ 3
5
4
20 > X

Figura 5.1 — Vista de topo da unidade flutuante (Exemplo 1).
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A unidade flutuante foi submetida a um conjunto de condigbes ambientais
combinadas de acordo com um critério de colinearidade, i.e., com ventos,
correntes e ondas atuando simultaneamente na mesma direcdo, em cada caso.
Neste exemplo, oito combinacdes foram consideradas. Para cada combinagéo,
uma forga externa resultante de 2000 kN foi aplicada a unidade flutuante,
conforme ilustrado na Tabela 5.3.

Tabela 5.3 — Forgas externas atuando sobre a unidade flutuante (Exemplo 1).

Caso Azimute Direcao
1 0 N
2 45 NE
3 90 E
4 135 SE
5 180 S
6 225 SW
7 270 w
8 315 NW

Tempo de execugdo: 20356.78 seg.

Apbs 10000 iteracdes, um valor minimo da funcéo objetivo de 62210 m? foi
obtido na iteracdo 9077, assim como ilustrado na Figura 5.2. A Tabela 5.4
apresenta os azimutes finais de cada linha de ancoragem, e a disposi¢éo final
das linhas ¢ ilustrada na Figura 5.3.

Tabela 5.4 — Azimutes finais da unidade flutuante (Exemplo 1).

Azimute - q;

Linha

(em graus)
22.34
67.68
112.34
157.68
202.77

247.38
292.62

—

0| N[ O O &~ WO N

337.23
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=10/ x]
— Grafico de Convergéncia Fesultado:
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Figura 5.2 — Gréfico de convergéncia do processo de otimizagao (Exemplo 1).

.‘-1__ -r_'...'

"‘-.ﬁ__ '."'\. r.-"‘; _,,_.-f"'

e M ey
u-".‘r’.':; 1 .hh‘-.

_.-"'- l'r '.'I. e
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Figura 5.3 — Disposicéo final das linhas de ancoragem (Exemplo 1).

5.3.
Exemplo 2 - FPSO

Este exemplo corresponde a uma unidade flutuante do tipo FPSO [33]
ancorada por 18 linhas, conforme ilustrado na Figura 5.4. Cada linha € composta
por 3 diferentes tipos de materiais cujas propriedades sdo apresentadas na
Tabela 5.5. As 18 linhas foram divididas em 6 grupos, de acordo com suas
restricdes laterais, conforme mostrado na Tabela 5.6.
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Dados Gerais:

Tamanho da populacao: 30

Numero maximo de iteragdes: 10000

Probabilidade de mutagdo Pm: 0.01

Lamina d’agua: 1260 m
Tabela 5.5 — Propriedades dos materiais do Exemplo 2.

Material @® | Comprimento | EA Wa Tensao de
(unidade-ancora) | (mm) (m) (kN) | (kN/m) |Ruptura (kN)

1 — Amarra (Corrente)| 120 250 854427 | 2.4580 13573
2 — Cabo (Poliéster) 225 1500 222113 | 0.0859 13734
3 — Amarra (Corrente)| 120 500 854427 | 2.4580 13573

Tabela 5.6 — Restrigbes laterais das variaveis de projeto (Exemplo 2).

Grupo Linhas Restricao inferior | Restricao superior
(em graus) (em graus)

1 1,2,3 0 45

2 4,5 45 90

3 6,7 90 135
4 8,9,10 135 180
5 11,12,13, 14 202.5 247.5
6 15,16,17,18 292.5 337.5
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Figura 5.4 — Vista de topo da unidade flutuante (Exemplo 2).

Assim como exemplo anterior, a unidade flutuante foi submetida a um
conjunto de condigbes ambientais combinadas de acordo com um critério de
colinearidade, i.e., com ventos, correntes e ondas atuando simultaneamente na
mesma direcdo, para cada caso. Neste exemplo também foram consideradas
oito combinacdes. Para cada combinacao, uma forca externa resultante de 5000
kN foi aplicada a unidade flutuante, como ilustrado na Tabela 5.7.

Tabela 5.7 — Forgas externas atuando sobre a unidade flutuante (Exemplo 2).

Caso Azimute Direcao
1 0 N
2 45 NE
3 90 E
4 135 SE
5 180 S
6 225 SW
7 270 w
8 315 NW
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Tempo de execuggo: 7221.93 seg.

Apbs 10000 iteracdes, um valor minimo da fungéo objetivo de 9120 m? foi
obtido na iteragdo 3192, conforme ilustrado na Figura 5.5. A Tabela 5.8
apresenta os azimutes finais de cada linha de ancoragem, e a disposic¢éo final
das linhas é ilustrada na Figura 5.6.

Tabela 5.8 — Azimutes finais da unidade flutuante (Exemplo 2).

. Azimute - a; . Azimute - a;
Linha Linha
(em graus) (em graus)
1 21.5 10 158.5
2 24.5 11 225.5
3 27.5 12 228.5
4 63.0 13 231.5
5 66.0 14 234.5
6 114.0 15 305.5
7 117.0 16 308.5
8 152.5 17 311.5
9 155.5 18 314.5
=101 x|
— Gréfico de Convergéncia Resultados
RN e Valor Mirima (Fe) | 9120117231
10778 84 [T—— 3z
10476.57 Masimo # lteracies 5000
10174,
9871.91
9569 .61 A Waridveis de projeta Walor
5267 31 #[1) 24.500000
B95S. 01 #(2] £4.500000
BEG2.71 %3] 115500000
8350.41 x[4] 155500000
B8055.1 4(8] 233.000000
77556 — T . ———r - %(B] 310000000
1 00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Abrir Arguivo | Ok | Cancelar |

Figura 5.5 — Gréafico de convergéncia do processo de otimizagao (Exemplo 2).
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Figura 5.6 — Disposigéo final das linhas de (Exemplo 2).
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Conclusoes

Este trabalho apresentou uma metodologia para a minimizacdo dos
deslocamentos sofridos por unidades flutuantes durante as operagbes de
exploragdo de petréleo. Para otimizar a disposigao das linhas de ancoragem das
unidades flutuantes, quando submetidas a diferentes combinagdes de forcas
externas resultantes das ag¢bes ambientais, foi desenvolvido um algoritmo
genético, cujas variaveis de projeto consideradas foram os azimutes das linhas.

O algoritmo genético desenvolvido é uma versdo do SSGA (Steady-State
Genetic Algorithm). Sua principal caracteristica é a substituicdo de apenas dois
individuos por geracdo. Este baixo percentual de substituicdo diminuiu
consideravelmente o nimero de avaliagbes da fungao objetivo durante cada ciclo
geracional. Os operadores genéticos implementados foram o crossover de um
(IX) e dois pontos (2X), a selegdo pela técnica ranking e a mutacdo. Para
comprovar a eficiéncia do algoritmo, foram realizados diferentes testes utilizando
fungcbes e problemas de otimizagdo de estruturas, encontrados na literatura
técnica. O desempenho do algoritmo foi satisfatério, considerando que os
resultados obtidos foram equivalentes ou superiores aos apresentados nas
diferentes publicagbes, como foi mostrado no capitulo 4.

Finalmente, o algoritmo proposto foi aplicado a problemas de otimizacao
da disposicdo de linhas de ancoragem em sistemas reais utilizados pela
Petrobras. Tais problemas consistem basicamente na otimizagdo da disposicao
das linhas de ancoragem em dois tipos de unidades flutuantes: uma plataforma
semi-submersivel, no primeiro exemplo, e um FPSO, no segundo. Em ambos os
casos, as unidades foram submetidas a diferentes combinacbées de condi¢cdes
ambientais (ventos, ondas e correntes), para as quais Se procurou uma
disposicdo das linhas de ancoragem, que garantisse o minimo deslocamento
sofrido pelas unidades. Os resultados obtidos neste trabalho foram compativeis
com os utilizados pela Petrobras.
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6.1.
Sugestoes para trabalhos futuros

Para o aprimoramento do presente trabalho propde-se uma reformulagao
do problema na qual, além dos azimutes, sejam incluidas outras variaveis para a
otimizacdo dos sistemas de ancoragem. Por exemplo, os modelos podem ser
otimizados levando-se em consideracdo o raio de ancoragem, a secao
transversal, o material utilizado, o comprimento das linhas e a tensdo de
trabalho.

Uma andlise dinamica seria a mais indicada para realizar o estudo do
comportamento dos sistemas de ancoragem. No entanto, isto representaria um
elevado custo computacional. Uma boa alternativa seria efetuar uma analise
dindmica apenas nas melhores solucdes obtidas ao longo do processo de
otimizacao do problema.

Outras consideragdes para trabalhos futuros:

e Utilizar um fator que controle a aplicagdo do operador crossover sobre
os individuos da populagao. Isto é, o processo se iniciaria com um valor
de probabilidade de cruzamento (Pc) baixo que seria ajustado ao longo
da evolugao do processo;

e Implementar uma roleta de operadores que selecione os operadores
genéticos, mutagdo e crossover, com diferentes taxas ao longo do
processo de convergéncia, tal como € feito na referéncia [32]. A taxa
indicara a probabilidade com que esses operadores serdo aplicados,
podendo-se evitar assim possiveis problemas de estagnacdo no
processo evolutivo;

e Experimentar outras técnicas de otimizagcdo como, por exemplo, o Micro
AG, apresentado no Capitulo 3 e utilizado pela referéncia [1], que utiliza
uma populacao relativamente pequena. Isto reduziria
consideravelmente o nimero de avaliagbes da fungao objetivo em cada

ciclo geracional.
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