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Resumo

Este artigo apresenta a metodologia e uma
ferramenta para otimizagdo da flexdo em
estruturas de agco com ligagdes semi-rigidas,
através de algoritmos genéticos. Para tanto se
implementou um algoritmo genético no
programa FTOOL/SRC [1], que dispde de uma
interface eficiente para o pré-processamento,
analise ¢ pos-processamento de estruturas com
ligagdes semi-rigidas. Os resultados comprovam
a eficacia do algoritmo genético implementado
e da metodologia proposta, visando uma
distribuigdo de momentos fletores na estrutura
mais eficiente a partir da variacdo da rigidez de
suas ligacdes. O presente trabalho constitui uma
importante contribuicdo para a metodologia de
projeto estrutural de porticos em ago, devido a
consideracdo das ligagdes semi-rigidas.

Palavras chaves: otimizacdo de estruturas de
aco, ligagdes  semi-rigidas, engenharia
estrutural, algoritmos genéticos.

1 Introducao

Para garantir seguranca e desempenho com
maxima economia na construc¢do de edificios, ¢
necessario utilizar métodos de otimizagao.

Tradicionalmente, o problema de projeto é
resolvido por tentativa e erro, ditado por
especificacdes de projeto e guiado pela
experiéncia e intuicdo do projetista. Porém,
pesquisas sdo continuamente feitas de forma a
desenvolver ferramentas de projeto automatiza-
das para ajudar os engenheiros no, muitas vezes
laborioso, processo de projeto.

Dentre as técnicas adotadas por ferramentas
de otimizagdo estrutural podem-se destacar a
utilizacdo da programacdo matematica e de
algoritmos genéticos na busca de estruturas
otimas.

A escolha do algoritmo genético para resol-
ver este problema de otimizacdo deve-se a
dispensa de um modelo matematico preciso
sobre o problema, a busca global da solucéo, a
representagdo simplificada da solugdo e a
facilidade de implementacdo de regras e de
heuristicas auxiliares.

Para uma otimiza¢do completa de uma
estrutura de aco, um grande nUmero de
variaveis de projeto devem ser consideradas,
juntamente com inumeras restricdes. Podem-se
citar, por exemplo, a variacdo dos perfis
metalicos (altura, base, etc.) e restrigoes de
deslocabilidade vertical e horizontal, resistén-
cia, dentre outras.



O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver e
implementar uma metodologia de otimizagdo
para o projeto de poérticos planos de ago, onde
as variaveis de projeto sdo as rijezas das
ligagdes. Deseja-se fundamentalmente encontrar
uma distribuicdo de momentos fletores que
permita o melhor dimensionamento do perfil, ou
seja, nao permitir que situagdes como a de uma
viga bi-rotulada mostrada na figura 1, onde a
rigidez a flexdo da ligacdo viga-coluna € zero
ocorram.

Fig. 1. Distribui¢do dos momentos fletores em
um portico simples, com a rigidez das ligagdes
viga-coluna igual a zero.

2 Ligacdes Semi-Rigidas

As ligagdes estruturais desempenham um papel
fundamental no comportamento global das
estruturas de ago. Sabe-se que o comportamento
real das ligacdes encontra-se entre duas
situagdes extremas, ou seja, entre as hipoteses
de comportamento rigido e flexivel. A hipotese
de comportamento rigido implica que o angulo
entre os membros adjacentes a ligacdo
permanece imutavel. Ja, a hipdtese de compor-
tamento flexivel leva a condi¢do de que nenhum
momento ¢ transmitido entre os membros
adjacentes a ligagdo.

No caso intermediario, ligacdes semi-rigidas,
o momento transmitido serd resultante da
rotacdo relativa entre os membros adjacentes.
Conseqiientemente, na analise global de uma
estrutura, as ligagdes modificam ndo apenas os
deslocamentos, mas também, a distribuigdo ¢ a
magnitude dos esforgos internos em toda a
estrutura.

Pelo motivo apresentado, a consideragdo das
ligagdes semi-rigidas na modelagem estrutural e
na sua analise torna-se indispensavel.

3 Formulacio e Modelagem do
Problema de Otimizag¢ao

O problema investigado traduz-se em otimi-
zar a flexdo em estruturas de ago, variando-se as
rijezas das ligagdes. Ver figura 2.
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Fig. 2. Variaveis de projeto — a rigidez de cada
ligagdo.

Nos itens a seguir serdo descritos os trata-
mentos dados ao modelo para ser submetido ao
algoritmo genético implementado, bem como a
modelagem das ligagdes no programa FTO-
OL/SRC [1].

3.1 Representacio do Problema:
Cromossoma

A representagdo escolhida foi a do tipo
representagdo por nimeros reais, por esta
oferecer melhor desempenho em problemas de
otimizacdo de parametros com varidveis sobre
dominio continuo. Isto se torna ainda mais
relevante em grandes dominios onde a
representagdo  binaria requer um longo
Cromossomo.

A representacdo por reais ¢ mais rapida na
execugdo, porque evita a decodificagdo. Ela
oferece maior precisdo (depende do computa-
dor) e tem a propriedade que dois pontos
proximos um ao outro no espaco de representa-
¢do, estdo também proximos no espago do
problema. Ela evita também o fendmeno
denominado de Hamming Cliffs.

Desta forma o cromossomo (equagdo 1) ¢é
uma lista de rijezas correspondentes as ligagdes.
O numero de ligagdes n define a ordem de
grandeza do cromossoma.

Cromossoma — (k,....k,) 0]

Para o exemplo da estrutura da figura 2 tem-
se o seguinte cromossoma:

Cromossoma — (k,,k,,k;,k,) 2)



3.2 Funcao de Avaliacao

A funcio de avaliacdo é fun¢do da distribuicdo
dos momentos fletores em cada elemento. Esta
func¢do foi modelada para que momento fletor
no inicio do elemento seja igual ao momento
fletor no final do elemento. Assim a melhor
avaliagdo, por exemplo, de um elemento
individual é:

o= 3)

Lj

Desta forma a expressdo geral de avaliagdo
englobando todos os elementos da estrutura é:

nelem

.](va/m‘ pm’ximo(kl""’kn) = Z = nel@m (4)

e=1 ej

onde a fungdo representa uma busca a um valor
proximo, tornando-se uma avaliagdo Otima
quando for igual ao numero total de elementos
da estrutura (nelem). Cada elemento possui dois
nos, o nod inicial i e o final j. M,; e M,; corres-
pondem respectivamente aos momentos fletores
aplicado no inicio e no fim do elemento i e n € o
nimero de ligagdes da estrutura.

Para adaptar a funcdo de avaliagdo, equagdo
4, de busca a um valor proximo ao algoritmo
genético implementado transformou-se o
problema de busca a um valor proximo em um
problema de busca a um valor minimo ou seja:

nelemM )
fminimo(klﬂ"'ﬂkn) = ABS| nelem — Z e

e=1 ej
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3.3 Modelagem das Liga¢des no
FTOOL/SRC [1]

Na figura 3 ¢ apresentada a interface grafica do
FTOOL/SRC [1] para a modelagem das
ligagdes semi-rigidas. Nesta figura pode-se
visualizar o desenho da mola na tela represen-
tando a ligacdo, juntamente com o valor da sua
rigidez inicial.

Maiores detalhes sobre a utilizacdo do
programa FTOOL/SRC referentes aos tipos de
analises e aos tipos de elementos disponiveis
para representar a ligacdo semi-rigida podem
ser encontrados na dissertagdo de mestrado de
Del Savio [1] e em Del Savio [4].
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Fig. 3. Pré-processamento das ligagdes semi-
rigidas.

4 Algoritmo Genético Hibrido

Para o problema de otimizagdo apresentado no
item anterior, desenvolveu-se um algoritmo
genético hibrido, que consiste na construcdo de
um algoritmo genético inspirado no “algoritmo
de otimizagdo em uso”. Este algoritmo
incorpora o conhecimento no dominio do
problema, resultando em um sistema mais
familiar para o usuario. Este algoritmo também
fornece uma semente para o algoritmo genético,
a partir da modelagem inicial do problema
definido pelo usudrio, garantindo solu¢des mais
consistentes.

A implementagdo do algoritmo genético
partiu  do programa disponibilizado por
Michalewicz [4] e das notas de aula de
computagdo evolucionaria disponibilizadas pelo
professor Pacheco - ICA [5].

As técnicas de selegdo utilizadas incluiram
uma sele¢do por avaliagdo acumulativa
(presente no codigo original) e uma sele¢do por
normalizacdo linear (implementada neste
trabalho).

As técnicas de reproducdo usadas contempla-
ram a troca de toda a populagdo com elitismo
(presente no codigo original) e a troca parcial da
populagdo (steady state) sem duplicados
(implementada neste trabalho), que garante
maior eficiéncia do paralelismo de busca devido
nao possuir individuos duplicados.

Os operadores genéticos adotados para
mutagdo incluiram uma mutacdo randémica
uniforme (presente no codigo original), Creep —
Meétodo de Ajuste 1 com creep pequeno e/ou
grande (implementada neste trabalho). O creep



busca uma solugdo proxima através de ajustes
aleatdrios em ambas as diregdes (+ ¢ -).

Por fim o crossover usado pode ser feito
através de crossover de um ponto (presente no
codigo original) e crossover aritmético
(implementado neste trabalho), que realiza uma
combinag@o linear de dois genitores.

Mas, o que merece destaque nas implementa-
¢des ¢ a técnica de roleta de operadores, onde
todos os operadores (mutacdo e crossover) sdo
selecionados ¢ aplicados de acordo com a
técnica de parametrizagdo de pesos que varia
linearmente ao longo da evolugdo. A figura 4
apresenta todos os parametros implementados
para configuracdo do algoritmo genético.
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Fig. 4. Parametros de configuragdo do

algoritmo genético.

5 Avaliacio de cada Individuo

consiste na

Na figura 5 é apresentado o fluxograma de
avaliacdo de cada individuo. A avaliagdo de
cada individuo
automatica da estrutura, FTOOL/SRC [1], com
as variaveis de projeto dadas pelo cromossomo.

modelagem

A partir desta modelagem gera-se um arquivo
neutro que vai ser lido pelo programa FEMOOP
[3] (analise estrutural via método dos elementos
finitos). Este programa fornece como resultado
os esfor¢os e deslocamentos da estrutura em
forma de arquivo neutro lido pelo FTOOL/SRC
[1] que gera a visualizagdo dos resultados e
colhe os momentos fletores de cada elemento
realizando a avaliagdo do cromossomo ¢
retornando-a para o algoritmo genético.

A otimizagdo foi executada em um portico com
16 metros de comprimento e 6 metros de altura,
sob uma carga vertical de 100kN no ponto
central da viga e uma carga horizontal de 10kN
no topo da primeira coluna, tal como mostra a
figura 6.

100 kN

10 kN
—_—

Is = 21500 cm*
Ao =76 cm?

le = 9460 cm*
Ac =110 cm? £

a0

Fig. 6. Portico de um pavimento.

A estrutura sob analise foi idealizada com
diferentes valores para a rigidez de suas
ligagdes. A figura 2 mostra o modelo estrutural
idealizado para este portico, ja com as molas
representando os elementos de ligagdo. Neste
modelo, k; ;5 representam as rijezas das ligagdes
viga-coluna, enquanto k;, representam a da
ligacdo coluna-fundagdo (placa de base). A
rigidez da articulag@o entre viga ¢ coluna pode
ser idealizada como rigida (ligagdo soldada),
rotulada (cantoneira simples de alma), ou semi-
rigida (cantoneira de topo e assento). Por
simplicidade e para testar o desempenho do
algoritmo genético, a condi¢do rotulada foi
adotada para a ligagdo a esquerda e a direita da
viga.

Para a base da estrutura, considerou-se um
valor intermediario de rigidez, que esta
relacionado a rigidez da coluna e igual a EI./L.,



onde I, e L. sdo a inércia e o comprimento da
coluna, respectivamente.

O algoritmo genético busca a rigidez de cada
mola entre os limites de zero (rotulada) e a
rigidez de um engaste perfeito (assumida igual a
1,0E+8).

Os valores definidos para as rijezas das
ligagdes foram usados como sementes no
algoritmo genético hibrido. Os parametros de
configuracdo utilizados na otimizagio da
estrutura apresentada na figura 6 ¢ 8 sdo
apresentados na figura 7.
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Fig. 7. Parametros utilizados para otimizagédo da
estrutura dada na figura 6 e para as rijezas
mencionadas anteriormente (ver figura §).
Na figura 8 ¢é apresentada a modelagem

inicial das rijezas das molas do problema e na

figura 9 o seu diagrama de momentos fletores.
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K2=0,0000e+00 kNm/rad Ks = 0,0000e+00 kNm/rad

Ki = 3,2322e+03 kNm/rad Ka = 3,2322e+03 kNm/rad

Fig. 8. Modelagem inicial das rijezas das molas
do problema.
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Fig. 9. Momentos fletores referentes a
modelagem inicial.

Na figura 10 e 11 sdo apresentados os resul-
tados obtidos pelo algoritmo genético hibrido na
otimiza¢do dos momentos fletores, variando-se
as rijezas das ligagdes.

e ©*
K= 3,6439¢+07 kNm/rad Ka= 2,2175e+04 kNm/rad

K1 =4,5599e+07 kNm/rad Ka=5,9490e+07 kNm/rad

Fig. 10. Modelagem das ligacdes semi-rigidas
obtida pelo algoritmo genético.
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Fig. 11. Momentos fletores referentes a
modelagem encontrada pelo algoritmo genético.

Com o objetivo de verificar a qualidade dos
resultados obtidos pelo algoritmo genético
implementado realizou-se a mesma analise do
modelo inicial, descrito anteriormente (figura 6
e 8) utilizando-se busca aleatoria. Os resultados
desta comparacdo sdo apresentados na figura
12.
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Fig. 12. Comparacio entre o algoritmo genético
e a busca aleatoria.

7 Consideragoes Finais

Apds analise dos resultados obtidos na seg¢do 6
pode-se observar a grande modificagdo na
distribui¢do dos momentos fletores iniciais
(modelagem dada pelo usuario, figura 8) e
finais (encontrada pelo algoritmo genético,
figura 10). Houve uma melhor distribui¢ao dos
momentos fletores nas estruturas otimizadas
pelo algoritmo genético hibrido, validando as
implementacdes realizadas bem como a
metodologia adotada para a fungdo de avaliagdo
do problema.

Por fim, analisando-se a comparagdo entre o
algoritmo genético e a busca aleatoria, figura
12, pode-se constatar que a avaliagdo converge
para um valor proéximo de 0,295, sendo este
valor aproximadamente atingido pelo o
algoritmo genético na 4* geragdo enquanto a
busca aleatoria aproximou-se deste valor apenas
na 11? geragdo, porém nao atingindo a avaliacao
encontrada pelo algoritmo genético. Isto
demonstra que o algoritmo genético possui uma
performance superior a busca aleatdria, como
era de se esperar.

As implementagdes realizadas neste trabalho
podem ser refinadas de modo a melhorar ainda
mais a performance do algoritmo. Em particu-
lar, pode ser interessante adicionar mais um
elemento de pressdo evolutiva — um mecanismo
de pressdo cultural. Assim, um sistema de dupla
heranga, tanto genética individual quanto
cultural, pode adaptar-se melhor e responder
com mais eficiéncia em problemas de otimiza-
¢do estrutural.
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