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Resumo

A presente dissertacdo tem como objetivo a criacdo de uma Toolbox de otimizacdo
composta por algoritmos Open Source especializados na resolucdo de problemas de otimizagéo.
A Toolbox ir4 servir para funcionar em colaboracdo com o programa de elementos finitos,
PROAES, para em conjunto resolverem varios tipos de problemas de otimizagdo encontrados na
engenharia.

Na realizacdo desta dissertacdo sdo abordadas as duas grandes familias de algoritmos de
otimizacdo: algoritmos baseados em gradientes e meta-heuristicas e sdo descritos os algoritmos
gue compdem a Toolbox: SQP, MMA, GA REAL, GA BINARIO e PSO. Neste trabalho é
também explicado em detalhe o funcionamento da Toolbox e é abordado como deve ser realizada
a construcdo de ficheiros que permitem a comunicacdo entre os algoritmos da Toolbox e o
programa de analise, 0 PROAES.

Para testar o bom funcionamento da implementag&o, aplica-se a Toolbox na resolugdo de
trés problemas de otimizagdo: dois problemas de otimizacdo dimensional e um problema de
otimizacdo topoldgica. Os resultados demonstram o bom funcionamento da Toolbox.
Demonstram também que a Toolbox pode ser utilizada em conjunto com outros programas de
analise em problemas de otimizacéo.

Palavras Chave:Toolbox,Algoritmos de otimizacdo, SQP, MMA, GA REAL, GA BINARIO, PSO
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Abstract

The present dissertation aims at creating an optimization toolbox composed by Open
Source algorithms specialized in solving optimization problems. The Toolbox will work in
collaboration with the PROAES finite element program to solve several types of optimization
problems encountered in engineering.

In this dissertation, the two great families of optimization algorithms are addressed:
gradient-based algorithms and metaheuristics, and the algorithms that are included in the Toolbox
are described: SQP, MMA, REAL GA, BINARY GA and PSO. In this thesis it is explained in
detail how the Toolbox works and also how to build files that establish the communication
between the Toolbox algorithms and the analysis program, or (PROAES).

To test how well the implementation works, it is applied in the resolution of three
optimization problems. Two dimensional optimization problems and one topological optimization
problem. The results show the good performance of the Toolbox for solving optimization issues.
Also demonstrate that the toolbox can be used together with other analysis programs on
optimization problems.

Keyword: Toolbox, Optimization algorithms, SQP, MMA, REAL GA, BINARY GA, PSO
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1. Introducao

1.1. Motivacao

A grande competitividade que existe atualmente nas varias indudstrias levou a que 0s
engenheiros se empenhassem cada vez mais na busca por métodos rigorosos que auxiliassem as
decisdes, tendo sido desenvolvidos métodos de otimizacdo estrutural com vista a projetar e
produzir de forma econdmica e eficiente, econémica no sentido de poupanca de material e
eficiente a nivel estrutural Otimizar significa obter o melhor rendimento possivel, ou seja,
empregar técnicas de modo a selecionar as melhores alternativas para se atingir os objetivos
determinados. J& na antiguidade, quando um engenheiro realizava um projeto estrutural, colocava
em préatica o processo de otimizacdo, baseado sobretudo em célculos efetuados a méao. Por
exemplo, o engenheiro realizava os calculos para saber qual a espessura que uma viga deveria ter,
e depois repetia o calculo vérias vezes, experimentando diferentes perfis de viga até que
encontrava uma viga que era ao mesmo tempo suficientemente leve, mas também suficientemente
resistente.

Em 1960 Schmit [1][2] introduziu o conceito de otimizagdo estrutural moderna o que
provocou um grande impulso no processo de otimizacdo. Por um lado, introduziu a ideia de
combinar a analise estrutural por elementos finitos com os métodos numéricos de otimizagdo e,
por outro lado, demonstrou a viabilidade deste processo na resolucdo de problemas reais. No
entanto, surgia agora a necessidade de encontrar formas que descrevessem os modelos que se
pretendiam otimizar de uma maneira inequivoca.

O ramo da matematica que se debruca sobre a aplicacdo de métodos cientificos a
problemas de otimizacdo, de forma a criar modelos matemaéticos, apoiados em dados que
permitam perceber os problemas e avaliar qual a melhor solugdo, ¢ a investigacdo operacional.
Com o passar do tempo foram-se desenvolvendo diferentes métodos de programacdo, para
resolver distintos problemas de otimizagéo.

Um algoritmo pode ser definido como “uma descrigdo, passo-a-passo, de uma
metodologia que conduz a resolucédo de um problema ou a execucdo de uma tarefa [3]. Com o
aparecimento do computador na década de 50, uma ferramenta poderosa, os métodos de
programacdo comegam a ser descritos em diferentes algoritmos especializados em otimizagao
estrutural, que podem ser divididos em duas grandes familias: os algoritmos de otimizacao
baseados no gradiente e as Meta-Heuristicas, algoritmos que em grande parte se baseavam em
propriedades da natureza.

Aproveitando o conceito introduzido por Schmit foram aplicados grandes esfor¢os no

desenvolvimento de programas que ligavam algoritmos de otimizacao a programas de elementos



finitos, pois podem ser aplicados para resolver muitos problemas de otimizacdo estrutural
encontrados na engenharia.

Com este avango o engenheiro deixou de efetuar apenas célculos analiticos e passou a
fazer uso de programas especificos de computador que realizam o processo de otimizacdo de
forma mais rapida e rigorosa.

No departamento de Engenharia Mecénica e Industrial da Faculdade de Ciéncias e
Tecnologias da Universidade Nova de Lisboa existe um programa, PROAES, que foi
desenvolvido com o objetivo de facilitar a aprendizagem de elementos finitos, otimizacéo
estrutural e para suportar a investigacdo nestas areas. O desenvolvimento do programa contou
com a colaboracéo de varios alunos que lhe foram acrescentando funcionalidades. O programa
teve inicio com a dissertacdo de Tiago Batista [4], depois Marco Correia [5] e por ultimo Jodo

Marmeleiro [6].

1.2. Objetivo

De inicio o programa PROAES foi desenvolvido com o objetivo de realizar otimizagao
estrutural, contudo existindo uma toolbox de otimizacdo no MATLAB ndo foi sentida a
necessidade de desenvolver algoritmos de otimizacdo concentrando-se os esforgos no
desenvolvimento do programa de analise, no célculo das sensibilidades e no calculo da fiabilidade
estrutural e suas derivadas.

Mais recentemente sentiu-se a necessidade de utilizar um programa de dominio publico,
OCTAVE, verificando-se que este Ultimo ndo apresenta uma toolbox de otimizacéo equivalente
ado MATLAB. A construcao da toolbox agrupando algoritmos open source (com o cddigo fonte
disponivel gratuitamente), é o objetivo desta dissertacao.

Numa primeira fase pretende-se agrupar um conjunto de algoritmos de otimiza¢do de
forma a criar um maédulo dedicado a resolugéo de problemas de otimizacéo estrutural.

Numa segunda fase pretende-se estabelecer uma interface comum para 0s Varios
algoritmos de forma a permitir ao utilizador alterar o algoritmo que deseja utilizar com o0 minimo

de modifica¢Bes nos ficheiros necessarios para a solu¢éo do problema.

1.3. Estrutura da dissertacao

A presente dissertacdo encontra-se dividida em seis capitulos. No presente capitulo
(capitulo um), é feita uma introducdo ao tema da dissertacdo em que é descrita a motivacao e 0s
objetivos que levaram a sua realizacgao.

No capitulo dois, é realizada uma revisdo da literatura sobre as principais tematicas desta

dissertacdo. Sdo abordados os principais conceitos da otimizacao estrutural, sdo revistos alguns
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conceitos de célculo e por dltimo sdo introduzidos os métodos de otimizacdo baseados em
gradientes e ndo baseados em gradientes.

No capitulo trés, é abordado o programa de analise estrutural, 0 PROAES, na sua versao
5.0, desenvolvido por Jodo Marmeleiro [6]. E também comparada a utilizacio da Toolbox do
MATLAB versus a Toolbox desenvolvida em OCTAVE.

No capitulo quatro é explicado em detalhe a forma como o utilizador deve interagir com
cada um dos algoritmos: SQP, MMA, GA REAL, GA BINARIO, PSO, e é apresentado um
exemplo simples de otimizag&o.

De forma a verificar o bom funcionamento da relagéo entre os algoritmos e 0 PROAES
sdo apresentados, no capitulo cinco, os resultados obtidos em trés problemas de otimizacéo
distintos.

Por ultimo no capitulo seis é apresentada a conclusdo e desenvolvimento de trabalhos

futuros, onde € feita uma retrospetiva de todo o trabalho realizado no &mbito desta dissertacéo.






2. Otimizacgao Estrutural

Os primeiros grandes esforcos para aplicar técnicas de programacdo ao projeto de
sistemas estruturais representados por modelos de elementos finitos foram apresentados em 1964
por Gallagher e por Gellatly em 1966 [7] [8] [9]. Estes artigos apresentam o desenvolvimento,
aplicacdo e avaliagdo de uma abordagem automatizada para o projeto estrutural de minimizagéo
de massa. E descrito ainda um programa de computador para abordar o problema.

Um segundo grande esforgo para aplicar técnicas de programagéo matematica ao projeto
de sistemas estruturais foi realizado por Karnes e Tocher em 1968 e relatado num relatorio de
Schmit e Hirokazu de 1976 [7], abordando o tema de ‘Otimizagdo e problemas nado lineares’, é
descrito também um programa de computador para minimizagdo do peso de estruturas planas
dentro dos limites de espessura e tensdes permitidas.

Contudo, para alguns investigadores, a aplicacdo de programacdo matematica em
problemas de otimizacéo estrutural parecia uma barreira insuperavel [7], a ind(stria aeronautica
era 0 grande motor da altura, 0 que motivou a aplicar grandes esforcos na implementacdo da
redefinicdo dos procedimentos para realizar a otimizacdo. Em 1971 [10] Dwyer desenvolveu um
novo algoritmo de otimizag&o estrutural, “Um procedimento automatizado para a otimizagéo de
estruturas aeroespaciais”. O algoritmo € incorporado a um programa de elementos finitos.

Mais tarde comecaram a ser estudadas analises estruturais aproximadas usando a
expansdo em série de Taylor [7]. O uso da aproximacdo da série de Taylor como primeira
estimativa num processo iterativo pode levar a melhorias significativas na eficiéncia.

Desde estes esforcos pioneiros, foi despendido um grande investimento em pesquisas
destinadas a tornar a relagdo entre programacdo matematica e o método dos elementos finitos
eficiente. A otimizacdo estrutural esta hoje disponivel numa grande variedade de programas

comerciais.

2.1. Conceitos de Otimizacéao Estrutural

O objetivo da otimizacdo estrutural é criar projetos de estruturas que suportem 0s
carregamentos aplicados da forma mais eficiente possivel. A primeira ideia a vir & mente pode
ser criar a estrutura o mais rigida possivel, ou seja, minimizar os seus deslocamentos. Outra ideia
podera ser criar a estrutura o mais leve possivel, ou seja, minimizar o seu peso. Estas propriedades
sdo contraditorias, isto €, uma estrutura mais rigida tendera a ser mais pesada, uma estrutura mais
leve tendera a ser mais flexivel. A escolha adequada da estrutura que apresenta a melhor
proporcao entre elas pode ser obtida através da otimizagdo estrutural. Contudo as maximizagdes
ou minimizac¢Bes ndo podem ser efetuadas sem restricdes. Se o problema ndo tiver restricdes a

sua solucdo podera ndo ter viabilidade estrutural.



Num problema tipico de otimizacdo estrutural as propriedades que normalmente
aparecem associadas como restricfes sdo: os deslocamentos, as tensdes, o volume ou a energia
de deformacdo. E de notar que estas propriedades também podem estar associadas & fungo
objetivo, isto é, podem-se minimizar os deslocamentos com constrangimento de volume ou

minimizar o volume com constrangimentos de deslocamento.

2.1.1. Formulacdo matematica geral de um problema de otimizacao

De acordo com [2] a formulagdo de um problema de otimizagdo ou projeto 6timo envolve

trés passos:

1. Identificacdo das variaveis de projeto, que podem ser dimens@es ou pardmetros que
definem a forma ou a topologia. As varidveis de projeto devem ser independentes
umas das outras tanto quanto possivel.

2. ldentificagdo de uma funcéo objetivo (minimizar a massa, maximizar a rigidez) ou
funcdo custo e expressa-la como funcdo das variaveis de projeto. A funcéo objetivo
é o critério necessario para analisar se um determinado projeto é melhor do que outro.

3. ldentificacdo de todos os constrangimentos de projeto (tensdo, volume,
deslocamento) e a sua transcricdo em expressdes matematicas. Estes
constrangimentos podem incluir também, limitagbes de recursos, resposta do
sistema, critérios de cedéncia de material, dimensGes geométricas dos membros do
sistema, etc. Se um projeto satisfaz todos os constrangimentos diz-se que temos um
projeto admissivel.

Um problema de otimizacao estrutural pode ser formulado matematicamente da seguinte

forma standard:

mxin f(x)
Sujeito a gix) <0 i j=1,..,m
h(x) = 0 k=1,..,p (2.1)
xl-lei < xt =1, ..,n

Onde x = (xq,x,,...,Xx,) € 0 Vvetor das 7 variaveis de projeto, f (x) € a fungdo objetivo,
e as fungbes g;(x) sdo os 7z constrangimentos de desigualdade, h,(x) sdo os p
constrangimentos de igualdade, x! e x* s&o os limites inferior e superior de variagéo das variaveis

x;, respetivamente.



O projeto 6timo de uma estrutura pode ser formulado em termos da otimizacdo
dimensional, de forma e de topologia, estes conceitos irdo ser explicados a nas secgfes 2.1.2
2.1.4.

2.1.2. Otimizacéo dimensional

Neste tipo de problemas as variaveis de projeto sédo as dimensdes das seccbes transversais
dos elementos da estrutura, podendo ser continuas ou discretas.

« Varidveis continuas: variam continuamente entre um valor superior e um valor inferior,

como por exemplo o raio de uma barra de secg¢do circular.

* Variaveis discretas: normalmente as variaveis s6 podem ter valores que facam parte de

uma lista de dimensbes pré-estabelecidas, como por exemplo uma lista de perfis

normalizados de viga HEB.

Um exemplo de otimizagdo dimensional é apresentado na Figura 2.1

=

Figura 2.1 - Exemplo de otimizacdo dimensional

2.1.3. Otimizacao de forma

A otimizacdo de forma é usada quando a topologia do componente ja foi definida pois ird
manter-se ao longo de todo o processo de otimizacdo. A superficie ou fronteira da peca a otimizar
é entdo definida por um conjunto de funcGes matematicas ou por um conjunto de pontos. Essas
funcdes sdo definidas por alguns pardametros e a otimizag&o consiste em escolher a solucdo 6tima
para esses parametros que irdo determinar a forma ideal da fronteira.

Um exemplo de otimizagdo de forma é apresentado na Figura 2.2

XXIXX] — X

Figura 2.2 - Exemplo de otimizacdo de forma

2.1.4. Otimizacéao topoldgica

Esta é a forma mais geral de otimizag8o estrutural, pois pode dar aos engenheiros novas

ideias sobre a topologia ideal, ndo sendo necessario um design pré-estabelecido. O objetivo da
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otimizacdo topolégica é descobrir onde deve ser colocado o material e onde devem ficar os vazios
de material.

Vérias abordagens diferentes de otimizacéo topoldgica foram propostas sendo de destacar
0 “Ground Sturcture Approach”[2], especifico para estruturas reticuladas ¢ o “Soft-Kill
Method ”[2] que é uma abordagem com base na densidade.

Para problemas que envolvem estruturas reticuladas, como trelicas, a otimizacao
topoldgica procura otimizar o nimero de n6és, 0 niamero de barras, bem como as condicbes de
apoio datreliga. O tipo de varidveis a aplicar sdo varidveis booleanas (0 ou 1). O valor 1 representa
0 estado de existéncia e o valor O representa o estado de inexisténcia. Por exemplo se for
considerado como caso de estudo uma trelica de dez barras e numa das barras ocorrer 0, significa
que tal barra ndo deve ser considerada. Do mesmo modo, um valor 0 serve para indicar que o grau
de liberdade num n6 ndo esta restringido. Este método de otimizag&o topoldgica é conhecido por
Ground Structure Approach e é usado especificamente em estruturas reticuladas.

Para problemas de elasticidade de meios continuos pode aplicar-se um método conhecido
como Soft-Kill Method. O método comeca por considerar o dominio Q da estrutura como um
meio continuo, discretizado por uma malha de elementos finitos (EF). E estabelecida uma relacio
entre o0 modulo de elasticidade de cada elemento e a sua densidade, sendo esta Ultima a variavel
de projeto, isto €, existirdo tantas varidveis quantos os elementos na malha. Posteriormente sdo
realizadas sucessivas analises e a otimizagdo topoldgia consiste em obter a distribuicdo étima de
material através da variacao entre 0 e 1 do valor da densidade, até ser satisfeito um determinado
critério de paragem. A configuracao final resulta da inicial, no entanto apresenta-se com zonas
escuras de elevada densidade, que indicam existéncia de estrutura, zonas claras que indicam vazio
e zonas cinzentas que ddo uma nog¢do do contorno da estrutura. Um exemplo de otimizacdo

topoldgica ¢ apresentado na Figura 2.3

N - [ISZSON

Figura 2.3 - Exemplo de otimizacéo topoldgica.

De forma a resumir e a fazer uma ligacéo entre o tipo de otimizagdo e as variaveis de
projeto apresenta-se a Tabela 2.1.

Um problema apresenta-se especialmente complexo quando se pretende a otimizacéo
simultanea de dimensdes, de forma e de topologia, em que as variaveis de projeto podem ser

simultaneamente discretas, continuas e booleanas.



Tabela 2.1 - Tipos de variaveis de projeto dependendo da formulacdo do problema de otimizacao
estrutural, extraido de [2].

Tipo de Tipo da variavel de o . i .
L . Significado fisico possivel Observacéao
otimizagéo projeto
. 3 . . Procura através de uma tabela de
Inteira Selegdo de secgdes transversais .
) ) valores normalizados
Dimensional
Dimensoes validas num intervalo de
Real o .
variagdo continuo
Forma ou . Coordenadas de pontos que definem | Coordenadas variam entre limites
) 3 Geométrica (Real) ) o .
configuracéo a geometria inferior e superior
) Booleana Existéncia ou auséncia de material
Topologia _ _ —
Real Densidade do material variavel

2.2. Revisdo de Alguns Conceitos de Calculo

2.2.1. Sensibilidades

De acordo com [6] em Mecéanica estrutural o calculo da alteracdo que decorre no
comportamento de uma estrutura quando se altera um parametro é denominado por analise de
sensibilidades.

Esta &rea ganhou relevancia com o desenvolvimento da otimizac&o estrutural, a partir da
década de 80, pois os algoritmos usados nessa altura requeriam o calculo de gradientes e a analise
de sensibilidades disponibilizava os métodos para o seu célculo. Na otimizagdo estrutural a fungéo
objetivo e os constrangimentos de um problema correspondem a medidas do desempenho ou da
performance estrutural, como por exemplo: peso, volume, deslocamentos ou tensbes. Os
parametros que definem a estrutura, sdo designados por variaveis de projeto. A funcdo do
algoritmo de otimizagéo é a escolha adequada desses parametros, ou seja, a escolha das variaveis
de projetos adequadas. Se designarmos uma performance estrutural por ¥ e as variaveis de

projeto por X;, a anélise de sensibilidades permite obter os gradientes da funcdo objetivo ou dos

constrangimentos em ordem as variaveis de projeto, % . Exemplos de algoritmos que utilizam
L
gradientes sdo 0 SQP e 0 MMA.
Um dos métodos mais usados para obter derivadas, é o método das diferencas finitas, que
tem a vantagem de ser genérico, isto é aplicavel a todo o tipo de performances e variaveis. Este

método calcula uma aproximacdo da derivada, perturbando a varidvel X por adi¢do (e/ou



subtracdo) de um valor AX e calculando novamente a performance ¥. Nesta dissertacdo foi usado

0 método das diferencas finitas progressivas representado pela equacédo 2.2 e pela Figura 2.4.

Y WX+ AX) — P(X) (2.2)
axX; AX
v
il X)
WX 4 AY)-ulX)
= \v
X +AX) - 4o
wAx) // T
B X
 J
X X +AY

Figura 2.4 - Diferencas Finitas Progressivas, extraido de [8]

A grande vantagem deste método é a facilidade de aplicacdo para qualquer tipo de
performance ou varidvel. Como inconvenientes deve mencionar-se o tempo de calculo, pois para
cada variavel é necessario realizar uma andlise suplementar. Por outro lado, existe a necessidade
de escolher cuidadosamente o valor de AX, um valor elevado conduz a uma aproximacdo

. oy . .
grosseira de Sy mas um valor baixo pode produzir erros de arredondamento.
l

Outro método que é utilizado nesta dissertacdo para o célculo das sensibilidades é o
método continuo, este método deriva a equacao de equilibrio na sua forma continua. A grande
desvantagem das sensibilidades continuas é a sua complexidade teérica enquanto as principais
vantagens sdo a utilizacdo de uma formulagdo matematica rigorosa e uma relagao entre gradientes

e quantidades fisicas ndo dependente da discretizacéo.

2.2.2. Vetor Gradiente

Considere a funcéo f(x) com n variaveis x4, x5, ..., X,. A derivada parcial da funcéo em

A x g e af (x* .
relagco a variavel x; no ponto x* é definida como %. O vetor gradiente corresponde a um
1

vetor coluna de derivadas parciais de f(x) no ponto x* é representado por Vf (x*) na equagdo
2.3.
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Ay
dxq

f (x*)
af(x) af(x)  af(x)

o _ | 9% (2.3)
Vi) = ox; 0x, = 0x, B '

f (x%)

| Jx, |

Geometricamente, o vetor gradiente é normal ao plano tangente a superficie que
representa a funcdo f no ponto x*, como mostra a Figura 2.5 para uma funcdo de trés variaveis.

Além disso aponta na direcdo de crescimento maximo da funcdo [11].

Vi(x*)
’4
v

/ +— Superficie

—__ f{X1.X5.X3)

x* = constante

1

Figura 2.5 - Vetor gradiente para f(x;, x5, x3) no ponto x*, adaptado de [11].

2.2.3. Matriz Hessiana

Diferenciando o vetor gradiente mais uma vez, obtemos uma matriz de segundas
derivadas parciais para a funcdo f(x) em ordem a cada variavel x; que € representada por

V2f(x*) ou H apresentada na equacéo 2.4:

[ 0%f 0% f 9%f 1
0x?  0x10x, _0xp
o*f 0*f o°f
H=V2f(x") =|0x,0x, @ 0x50x, (2.4)
0% f 0% f 0% f
[0x,0x, 0x,0x, E)_x%

E importante notar que cada elemento da matriz Hessiana é uma funcdo em si que é

avaliada no ponto x*. Além disso, f (x) é assumido como duas vezes continuamente
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diferenciavel, as derivadas cruzadas séo iguais o que implica que a matriz Hessiana é sempre uma

matriz simétrica [11].

2.2.4. Expansdo em serie de Taylor

Uma funcdo pode ser aproximada por polindmios numa vizinhanca de qualquer ponto em
termos do seu valor e derivadas usando a expansdo de Taylor. Considere uma fungdo f (x) de

uma variavel. A equacdo 2.5 apresenta a expanséo de Taylor para f (x) sobre o ponto x*:

af (x*) o 1dPf(x)
dx (x =)+ 2 dx?

fx)=f(x")+ (x—x)2+R (2.5)
Onde R é o termo residual que é menor em magnitude que os termos anteriores se x for
suficientemente proximo de x*.
Definindo d = x — x* como incremento ou perturbacéo na variavel de projeto, a equacdo

2.5 transforma-se na equacdo 2.6:

afee) o 1d )
P w4 2 @y vk @6)

fx+d) = f(x) +

No caso de uma funcdo de n variaveis e utilizando notacdo a matricial a equagéo 2.6

transforma-se na equagéo 2.7:

fx*+d)=f(x)+VfTd + %dTHd +R (2.7)
ou
Af = +VfTd + %dTHd +R; com Af = f(x* +d) — f(x*) (2.8)

Uma variagao de 1° ordem de f(x) em x* é obtida retendo apenas o primeiro termo da
equacdo, tal como apresentado na equacao 2.9:
S5f = VfTéx; 6x=x—x* (2.9)

E uma aproximacao aceitavel para a variagio da funcio original quando x esta proximo
de x*[2].
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2.2.5. Condicdes de Optimalidade

As condigdes de optimalidade sdo as condi¢bes que uma funcdo f(x) deve satisfazer no
seu ponto de minimo de acordo com [2]. O procedimento para derivar condi¢6es de optimalidade
local assume que se estd num ponto de minimo x* e é examinada uma pequena vizinhanga em
sua volta, d, para estudar as propriedades da fungdo como o declive e a curvatura através das suas
derivadas. Visto que se considera uma vizinhanga pequena, a funcédo f(x) pode ser aproximada
por polindmios, numa vizinhanca de qualquer ponto do dominio, em termos do seu valor e das
suas derivadas usando a expansdo em série de Taylor da equacgdo 2.5.

Da expansdo em série de Taylor de f(x) decorrem as seguintes condi¢es necessarias e
suficientes (condicdes de optimalidade) para a existéncia de minimo local num problema de
otimizagdo nédo constrangido:

» Condicao necessaria de 12 ordem: Se f(x) tem um minimo local em x*, o vetor
gradiente Vf(x*) é igual a zero.

» Condicdo necessaria de 22 ordem: Se f(x) tem um minimo local em x*,a matriz
Hessiana H(x™) é positiva semidefinida ou positiva definida no ponto x*.

 Condic¢io suficiente de 2°ordem: Se a matriz H(x") é positiva definida no ponto de
estacionaridade x*, entdo x* € um minimo local da funcéo f(x).

No caso de um problema de otimizacgdo com constrangimentos de igualdade e
desigualdade, as condi¢Bes necessarias para a existéncia de minimo local sdo habitualmente
conhecidas como condi¢Bes necessérias de Kuhn — Tucker (K-T).

» Condic¢des necessarias de Kuhn — Tucker

Seja x* um ponto regular do conjunto dos constrangimentos e um minimo local para f (x)

sujeito aos constrangimentos:

hix)=0;i =1,..,p
g <0;i=1.,m (2.10)

Apresenta-se na equagédo 2.11 a funcdo Lagrangeana do sistema:

L(x,v,u,s) = f(x)

b m 2.11
+ Z vy () + Z w(g:(0) + s2) = F(x) + vTh(x) + uT (g(x) + 52) (211)

Entdo existem multiplicadores de Lagrange v* e u* tal que a Lagrangeana € estacionaria

em relagdo a x;, v;, u; € s;:
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p

(oL _ of 3oy 09y

ox: _ 0x: Vi o um—=0, j=L.,n

ox;  0x; £ 0x; £ 0x;
n+p+2m < hi(x)=0; i =1,..,p (2.12)
equagdes gi(x*)+sl-2 -0

ujs;=0; i=1,..,m
Tem de verificar-se ainda que:
u; 20, i=1,..,m (2.13)

2.3. Meétodos de Otimizacado Baseados no Gradiente

Estes métodos, como o nome indica, usam gradientes das funcBes do problema para
realizar a busca pelo ponto 6timo. Por este motivo, todas as fun¢bes do problema devem ser
continuas e pelo menos duas vezes continuamente diferenciaveis em todo o espaco de projeto
admissivel. Além disso, as variaveis de projeto sdo consideradas continuas e podem assumir
qualquer valor dentro dos intervalos de variagdo permitidos[11].

De acordo com [2] os métodos de otimizacdo baseados no gradiente podem ser
classificados em dois grandes grupos:

» Métodos indiretos (ou analiticos) caraterizados pela aplicagdo de técnicas de minimizagéo
analiticas que, em geral, envolvem a resolucdo de um sistema de equacdes cujas solugdes
satisfazem as condicOes de otimalidade.

» Métodos diretos (ou numéricos) comegam com uma solucdo que representa uma
estimativa inicial do ponto 6timo e, por meio de um processo iterativo, as solucdes
subsequentes vdo sendo melhoradas até que as condi¢oes de optimalidade sejam satisfeitas.
Os métodos numéricos também sdo conhecidos por métodos de programagdo matematica.

Com o tempo, foram-se desenvolvendo algoritmos numéricos iterativos, que seguem 0s
métodos de otimizacdo baseados no gradiente, com o objetivo de procurar solucBes 6timas para
os problemas de projeto. Os algoritmos sdo iniciados com uma estimativa para a solu¢do 6tima
que é melhorada iterativamente se ndo satisfizer as condi¢fes de optimalidade. Foi dado um
énfase especial aos algoritmos especializados na resolucdo de problemas de otimizacdo
constrangida, pois sdo o tipo de problemas mais abordados nesta dissertacao.

De acordo com [11] muitos métodos de otimizacdo baseados no gradiente sdo descritos
pela seguinte ordem iterativa:

Vetor: xKD = x(K) 4 Ax(D; | =0,1,2,... (2.14)
Variavel: xl.(kﬂ) = xi(k) + AP i=1aten; k=012, .. (2.15)

i )
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Onde k representa o nimero da iteragéo, i € nimero da variavel, x(®) é o ponto de partida
das variaveis e Ax°a variagdo das variaveis.

O esquema iterativo descrito nas equagfes 2.14 e 2.15 € repetido até as condi¢cdes de
optimalidade serem satisfeitas e é aplicado tanto a problemas constrangidos como a problemas
ndo constrangidos. Para problemas ndo constrangidos o calculo de Ax®) depende apenas da
funcdo objetivo e as suas derivadas. No caso de problemas constrangidos, para além da fungdo
objetivo e as suas derivadas o constrangimento também deve ser considerado bem como as suas
derivadas, quando se realiza o calculo de Ax ),

Para problemas ndo constrangidos a maioria dos métodos utilizados para o célculo de
Ax™®) ¢ decomposto em duas partes:

d - Direcéo de procura no espaco de projeto

ay- Passo 6timo no espaco de projeto, escalar positivo.

O processo de passar de um ponto do projeto para o seguinte é ilustrado na Figura 2.6,
onde B ¢ o ponto de projeto atual x*, 4 ¢ a direcéo de pesquisa e a() € 0 comprimento do
passo. Portanto, quando a,d® é adicionado ao ponto de projeto atual x, alcanga-se um novo
ponto C no espaco de projeto. Todo o processo é repetido a partir do ponto C. Existem muitos
procedimentos para calcular o tamanho do passo a; e a direcio de busca d®), vérias
combinagdes desses procedimentos foram usadas para desenvolver diferentes algoritmos de
otimizacdo, tais como [2]: o0 método do declive mais acentuado [12], o método do gradiente
conjugado [13] e 0 método de Newton [14]

dl‘i)

Figura 2.6 - Diagrama que representa as etapas iterativas de um método de otimizacdo, extraido de [11].

Os algoritmos para problemas de otimizacgdo ndo constrangida e constrangida baseiam-se
na mesma filosofia iterativa que pode ser descrita através da informacgdo apresentada na Tabela
2.2.
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Tabela 2.2 - Algoritmo geral de otimizacdo, adaptado de [2].

Estimar um ponto de partida razoavel x(© e inicializar o contador de iteracdes

a o
12 Etapa: K=0.

Calcular uma diregdo de procura d® no espaco de projeto. Em geral, este
calculo requer o valor da funcéo objetivo e o seu gradiente para problemas ndo
constrangidos. Adicionalmente, para problemas constrangidos, sdo requeridos
os valores dos constrangimentos e seus gradientes.

28 Etapa:

Verificagdo de convergéncia do algoritmo com base na satisfacdo das condicbes
de optimalidade ou na satisfacdo de algum outro critério de paragem. Se existe
convergéncia termina-se 0 processo iterativo, caso contrario, segue-se para a 42
Etapa.

32 Etapa:

42 Etapa: Célculo do passo positivo 6timo, a; , na diregdo d .

Calculo de um novo ponto no espago de projeto: x*D = x( 4 g, dK)

a :
SIREDEE o e [ 5 1l sl 2198 Etapa.

Contudo a grande diferenca para problemas constrangidos é que deve levar-se em
consideracéo o constrangimento enquanto se determina a direcdo de procura, bem como o passo
6timo. A Figura 2.7 apresenta uma maneira pela qual o algoritmo pode progredir no espago de

projeto.

ponto 6timo

Figura 2.7 - Etapas de um algoritmo de otimizacéo restrita, adaptado de [8]

O ponto B situa-se na fronteira da regido admissivel, algumas restricGes estdo ativas. Uma vez
que o limite da restricdo é encontrado no ponto B uma estratégia é deslocar-se em torno da
tangente a fronteira da regido admissivel, tal como a direcdo BC. Contudo isto resulta num ponto
inviavel que é corrigido de forma a alcancar o ponto D. O processo repete-se até se atingir o ponto
6timo.

Algumas vantagens dos métodos baseados no gradiente sdo:
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A exploracdo da informacdo do gradiente pode aumentar significativamente a velocidade de
convergéncia.
» Garantia do minimo local 6timo.

* Clareza no critério de convergéncia.

2.3.1. Programacado Quadratica Sequencial (SQP)

De acordo com [15] a Programacdo Quadratica Sequencial (SQP) ficou conhecida em
1970 como um dos métodos mais bem-sucedidos para a solugcdo numeérica de problemas de
otimizacdo ndo linear constrangida. O algoritmo SQP é um processo iterativo que modela um
Problema de Otimizacao N&o Linear (NLP) em redor do ponto x(¥) | obtido para uma determinada
iteracdo, k € IN,, aproximando-o por um subproblema mais simples de Programacdo Quadratica
(QP), e depois usa a solucdo do subproblema para construir uma nova iteracio x+1 . A
formulagdo de um problema recorrendo ao SQP segue a formulacdo cléssica apresentada na
equacao 2.8.

A cada iteracdo x(®) o subproblema QP que necessita de ser resolvido deve refletir as
propriedades locais do NLP da iterag&o atual, a ideia natural passa por substituir:

« a fungdo objetivo f(x) por uma aproximacao quadrética local, em concordancia com a
equacéo 2.16

1
f@) ~ f(x) + V() (x = x) + 5 (x - ) HF (%) (x — x¥) (2.16)
« a fungdo dos constrangimentos pelas equagdes 2.17 e 2.89:

g(x) = g(x*) + Vg(x¥)(x — x) (2.17)
h(x) = h(x) + VR(x*)(x — x%) (2.18)

Ao definir

d(x) = x — x¥

O subproblema QP fica com a forma definida na equacéo 2.19:

min  Vf(x¥) d(x) + %d(x)THf(xk)d(x)

Sujeitoa  h(x*) + VA(x*) d(x) = 0 (2.19)

g(xF) + vg(x*)(x —x¥) <0
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Para considerar as ndo-linearidades nas restricbes, mantendo a linearidade das restricdes
no subproblema, 0 método SQP usa um modelo quadratico da fungdo Lagrangeana. Apresenta-se

na equacao 2.20 aproximacdo quadratica da serie de Taylor em x para a fungdo Lagrangeana:

1
L(xk, wk, %) + VL (2%, uk, v%) d,, + EdﬁHL(xk, uk, v*)d, (2.20)

O motivo para 0 uso da equacdo 2.20 é a qualidade das aproximagdes produzidas que
permitem gerar uma nova iteracdo que esta mais préxima do ponto 6timo do NLP, e como
resultado o algoritmo adquire uma boa convergéncia local. O método do algoritmo pode ser

resumido nos seguintes passos:

Dadas as aproximagcdes (x°, u° v°), H,, e a funcdo de mérito @, na posicio k = 0.
1. Formar e resolver o subproblema QP para obter (d,, d,, d,,).

2. Escolha do passo 6timo de modo aque @ (x® + ad,) < @x®),
3. Definir

= x* + ad,
uktl =uk + ad,

vt = vk + ad,.

4. Parar se foi atingida a convergéncia
5. Calcular Hy 44

6. Definir k = K + a; voltar ao passo 1.

A utilizac8o deste algoritmo é feita recorrendo ao Programa OCTAVE. Este algoritmo ndo
necessitou de implementacdo uma vez que faz parte dos algoritmos implementados pelo
programa OCTAVE.

2.3.2. Método das Assintotas Moveis (MMA)

Krister Svanberg introduz o Método das Assintotas Méveis (MMA) em 1987. De acordo
com [16] o algoritmo MMA apresenta-se como um método de resolugdo de problemas que se

encontrem em concordancia com a equagao 2.22.
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. 1
min fo(x) +aoz + XL (ciyi + 5 div?)

X

Sujeito a filx) —aiz—y; <0 i=1,..,m
XM <y < X j=1,..,n (2.22)
yi 20, i=1,..,m
z 2= 0.

Onde x = (xq,x5,...,Xx,) € 0 vetor das 7 varidveis de projeto, enquanto que y =
(1, V2, -, ¥n) € z S80 as variaveis artificiais de otimizacdo f(x) é a funcdo objetivo, xj’”i" e

x"* sdo os limites inferior e superior de variagdo das variaveis x;. a, € a; s80 nimeros reais que

satisfazem a, > 0 e a; = 0. ¢; e d; sdo numeros reais que satisfazem ¢; = 0,d; = 0.
A abordagem utilizada pelo algoritmo para a resolucéo deste tipo de problemas pode ser
descrita por este método: a cada iteracdo, os valores de (x*,y*,z*) sdo fornecidos. Depois é

gerado um subproblema aproximado, no qual as funcGes f;(x) sdo substituidas por fun¢des
convexas ff(") (x). A escolha destas fungdes é baseada sobretudo em informacéo do gradiente
no ponto de iteracdo atual, mas também em pardmetros como u}k) e l;k) (assimptotas moveis)

atualizados em cada iteracdo com base nas informacdes dos pontos de iteracdo anteriores. O
subproblema ¢ resolvido e a solugdo sera o proximo ponto do processo
iterativo (x*+1, y**1, zk*1) Um novo subproblema é gerado, e voltam a repetir-se os passos
anteriores.

Para ser possivel a utilizacdo deste algoritmo, foi necessaria a sua implementacédo no
programa OCTAVE e a cedéncia por parte do Professor Krister Svanberg do algoritmo e alguns

documentos com informagcdes Uteis sobre a sua utilizacao.

2.4. Métodos de otimizacédo ndo baseados em gradientes

Nem todos os problemas de otimizagdo sdo diferenciaveis. Para resolucéo destes ultimos,
é necessario a utilizacdo de métodos alternativos aos baseados em gradientes, em que as fun¢des
dos problemas ndo necessitem ser diferencidveis ou mesmo continuas. Este objetivo tem sido
atingido pelas Meta-Heuristicas, introduzidas em 1986 por Glover[2]. O termo Meta-Heuristicas
serve para englobar um conjunto de técnicas conhecidas na literatura anglo-saxénica por: Tabu
Search[17], Simulated Annealing[18], Genetic Algorithms[19], Evolutionary Methods[20],
Scatter Search[21], Neural Networks[22], GRASP2[23], Variable Neighborhood Search[24], Ant
Colonies[25]. Grande parte destes métodos de pesquisa séo inspirados na natureza e usam apenas
os valores das fungdes no processo de pesquisa.

De acordo com [2] uma heuristica é uma técnica que procura boas solugdes (quase étimas)
a custo computacional razoavel sem ser capaz de garantir a admissibilidade e optimalidade das

mesmas. Em alguns casos, nem sequer pode determinar quao perto do 6timo se encontra a solugdo
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admissivel. Em contraste com um método de otimizacdo exato ou deterministico (baseado no
gradiente), uma heuristica € um método de pesquisa “menos ambiciosa”, isto é, vai calculando o
valor de uma funcdo objetivo em pontos julgados promissores que védo sendo identificados ao
longo de um processo iterativo. Quando este processo termina ter-se-a4 encontrado uma solugéo
quase 6tima. Eventualmente o 6timo global pode ser encontrado, mas nao existem garantias disso.
Algumas vantagens dos métodos Heuristicos podem ser descritas como:

» Os métodos heuristicos ndo dependem das propriedades analiticas de continuidade ou de
diferenciabilidade da fungéo.

« Séo capazes de lidar com um maior nimero de problemas da vida real.

* Revestem-se de estratégias de pesquisa que permitem escapar de um 6timo local.

2.4.1. Algoritmo Genético (AG)

Holland [19] introduz o algoritmo genético (AG), uma heuristica inspirada na teoria da
evolucdo natural. Este algoritmo reflete o processo de sele¢do da natureza, onde os individuos
mais aptos sdo selecionados e os mais fracos acabem por morrer.

A grande maioria dos processos de evolucdo que ocorrem na natureza sdo descritos
através de dois acontecimentos: selecdo natural e reproducdo. Os individuos mais aptos da
populagdo sobrevivem e por este motivo tem a oportunidade de se reproduzirem, transmitindo
uma combinacao de genes aos seus descendentes.

De acordo com [2] os AG lidam com uma populacdo de individuos. Cada um representa
de forma codificada um ponto no espago das solucfes possiveis de um problema de otimizacéo.
A codificacdo € realizada em analogia com estruturas genéticas: cromossomas e genes. Cada
individuo ou ponto € definido por um cromossoma cuja informagao genética é Gnica. O algoritmo
evolui para a solugdo 6tima do problema de tal modo que os individuos da populagdo com melhor
aptidao, ou pontos do dominio com melhores valores da funcéo objetivo, terdo uma probabilidade
maior de serem selecionados para reproducéo.

O método do algoritmo Genético pode ser resumido pelos seguintes passos:

Gen=0

Geracdo aleatdria de uma populacdo inicial de individuos,

Avaliacdo da aptiddo ou desempenho,

Se o critério é verificado, fim,

Se o critério ndo é verificado, aplicam-se os operadores sele¢do, cruzamento e mutacéo,

Nova geragdo de individuos,

N o ok~ w D E

Gen=Gen+1; voltar ao passo 3.
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O operador selecdo realiza a escolha dos cromossomas com 0s melhores valores de
aptiddo. A selecdo pode ser realizada de vérias formas diferentes, das quais se destacam as 3
seguintes: selecdo por roleta, torneiro ou aleatoria. A primeira funciona como uma roleta de um
casino, quanto maior for a aptiddo de um individuo mais espaco ele ocupa na roleta dando uma
maior probabilidade de ele ser escolhido [26]. Na segunda, o torneio, n individuos sao
selecionados aleatoriamente da populacdo e os individuos selecionados competem entre si. O
individuo com a maior aptidao ganha e seré incluido como parte da populacdo da préxima geracdo
[27]. Por ultimo, na sele¢do aleatdria, como o nome indica os individuos séo selecionados
aleatoriamente nédo existindo qualquer influéncia da sua aptiddo [28].

A Tabela 2.3 estabelece a correspondéncia entre a terminologia utilizada em algoritmos

classicos de otimizacdo e 0s AG.

Tabela 2.3 - Comparacéo de terminologias, adaptado de [2].

Algoritmos genéticos Otimizacdo classica
Individuo Solucéo no espaco de projeto
Populacéo Conjunto de soluctes
Desempenho ou aptidao Func&o objetivo

Geragéo Iteracéo

Aplicacdo de operadores genéticos  Geracdo de novas solucdes

O AG utilizado nesta dissertacdo divide-se em dois: REAL e BINARIO. O primeiro
permite resolver problemas com varidveis reais e o segundo com varidveis binarias. O AG
BINARIO utiliza uma codificacio binaria das variaveis caraterizada por um cromossoma
contendo Vvarios genes, cada qual podendo tomar o valor 0 ou 1. E um algoritmo apropriado para
resolver problemas discretos, por exemplo selecionar perfis de uma lista de perfis disponiveis.
Esses perfis constam normalmente de uma tabela, por exemplo uma tabela de perfis HEB,
contendo as varias seccdes transversais. Cada varidvel do problema ¢ codificada através de varios
genes. Para se fazer uma ligagdo entre o gene e a respetiva variavel de projeto é necessario realizar
a descodificagdo do cromossoma. Para exemplificar refere-se a descodificacdo do cromossoma
11001 num inteiro: 1 X 2° + 0 x 21 + 0 x 22 + 1 x 23 + 1 x 2* = 25. O maior nimero inteiro
que um cromossoma com k genes pode codificar é 2% — 1.

Assim o nimero de genes num problema depende do nimero de variaveis e do nimero
de genes para cada variavel. Isto significa, por exemplo, que num problema com 11 variaveis e
com 16 opcdes possiveis para cada variavel, sdo necessarios 11 X 4 = 44 genes porque 0 maior
nimero inteiro que um cromossoma com k genes, (bits), pode codificar é 2% — 1 e é necessério

ter k = 4 para poder representar 16 opgdes (2* — 1= 15, logo temos 16 opgdes: 0, 1,2, ..., 15).
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Outros parametros que se apresentam comuns aos AG REAL e BINARIO s&o [2]:

- NUmero de geracdes.

- Dimenséo da populacéo.

- Probabilidade de cruzamento entre 0.6 e 0.9.

- Probabilidade de mutagéo entre 0.001 e 0.01.

Para ser possivel a utilizacdo deste algoritmo, foi necessario a sua implementacdo no
programa OCTAVE. O algoritmo foi disponibilizado pelo projeto Yarpiz [29].

2.4.2. Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO)

Otimizacéo por enxame de particulas, (PSO), é um algoritmo baseado na inteligéncia dos
enxames. E inspirado no comportamento social dos animais como peixes, aves e abelhas. E um
algoritmo simples, mas bastante poderoso. Para demostrar a maneira como o algoritmo funciona
usa-se um exemplo retirado da YARPIZ [29]. Imagine gue dois amigos, o investigador (A) e 0
investigador (B) que pretendem encontrar o ponto mais profundo de um lago, como o
representado na Figura 2.8.

Os amigos pretendem cooperar para acharem a resolucéo deste problema. E um problema
de pesquisa e também pode ser visto como um problema de otimizagao.

O investigador (A) e o investigador (B) tém 2 barcos e com eles ferramentas para medir
a profundidade do lago em todos os locais.

boosy

A e
X— ] 2

\n

X i

i

\ »
\ /
\ /
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|

|
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|

\ . ~ I
\ v |
> ' |

|
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|

Mmima Globad A)

Figura 2.8 - Exemplo retirado da YARPIZ, profundidade de um lago.

No inicio o barco do investigador (A) estd na margem esquerda i, (A) e o barco do
investigador (B) estd na margem da direita i, (B). Ambos medem a profundidade do lago e depois
partilham a informacao entre eles. A primeira medi¢do de (A) apresenta melhores resultados. Por
isso (B) aproxime-se um pouco de (A), um movimento pequeno, atualiza a sua posicéo e realiza

outra medicdo. Nesta medicdo a profundidade de (B) aumentou o suficiente para ser a melhor.
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Agora desloca-se a (A) para mais préximo de (B), um movimento pequeno, atualiza a sua posi¢ao
e realiza uma medicdo. Mas a de (B) continua a ser a melhor. Por isso a (A) muda a sua posi¢éo
e faz novas medicdes ate que chega ao minimo global do problema. No entanto (B) continua a
mover-se ate encontrar a (A) e chegam por fim ao minimo global do problema.

O PSO é muito similar a este mecanismo que o investigador (A) e (B) usaram. Na
estratégia desta cooperacao dois principios sdo usados:

« Comunicacéo: a profundidade é sempre transmitida a outra parte.

» Aprendizagem: a partilha da profundidade permite aprender que a localizagdo do
parceiro é melhor.

Aprender o conceito de melhor é o problema principal que um optimizador tem que
resolver, por que o objetivo de um problema de otimizagéo é encontrar o melhor.

Nesta simples historia, a cooperagdo do investigador (A) e (B) para achar o minimo de
uma funcdo, foram discutidas as regras bésicas por detras da inteligéncia dos enxames. Os
investigadores (A) e (B) ndo sabiam onde estava localizado o minimo global do problema,
contudo cooperaram para encontrar a resposta. A inteligéncia dos enxames é algo similar a isto.
O PSO contém uma populacdo de candidatos possiveis chamada enxame de particulas. Cada
particula contém uma posicéo no espaco de pesquisa do problema. A informagcéao partilhada entre
cada particula vai permitir descobrir o minimo global do problema.

Para ser possivel a utilizacdo deste algoritmo, foi necessaria a sua implementacédo no

programa OCTAVE. O algoritmo foi disponibilizado pelo projeto Yarpiz [29].
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3. PROAES

O PROAES ¢ um programa didatico que foi desenvolvido na Faculdade de Ciéncias e

Tecnologias da Universidade Nova de Lisboa. Foi especificamente desenvolvido para ser

aplicado no ensino da otimizacéo de estrutural, uma vez que esta capacitado para realizar o célculo

estrutural relacionado com as performances e variaveis.

O programa PROAES é composto por um conjunto de mddulos que apresentam as

seguintes capacidades:

1. Realizar a andlise estatica de modelos estruturais pelo método dos elementos finitos.

Podem ser utilizados os elementos do tipo barra ou viga indicados na Tabela 3.1.

2. Calcular derivadas de funcgdes associadas ao desempenho estrutural (performances) em

ordem a variaveis de projeto.

Realizar analises de fiabilidade de modelos estruturais pelo método FORM.

4. Otimizar modelos de estruturas, considerando constrangimentos associados a medidas de

desempenho estrutural e/ou medidas de fiabilidade.

Tabela 3.1 - Elementos finitos utilizados no programa PROAES.

Elemento Tipo Esforcos Internos Matriz Ke
Barra 2D 1 N 4x4
Barra 3D 2 N 6x6

Viga 2D 3 N, Vy, Mz 6x6

Viga 3D 4 N, Vy, Vz, T, My, Mz 12x12

O programa esta escrito em linguagem MATLAB, podendo também ser utilizado em

ambiente OCTAVE.

O programa PROAES é constituido por um total 16 sub-rotinas e a rotina principal que,

consoante os dados inseridos pelo utilizador, decide quais as sub-rotinas a usar para determinada

analise. O seu funcionamento geral pode ser visualizado no fluxograma apresentado na Figura 3.1

[6]
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Figura 3.1 - Estrutura do programa PROAES, extraido de [22].

26



3.1. Andlise de sensibilidades pelo método continuo

O programa PROAES permite calcular derivadas de func¢des associadas ao desempenho
estrutural em ordem a variaveis de projeto através do método continuo de andlise de
sensibilidades. Essas derivadas podem ser usadas para calcular a fiabilidade de uma estrutura pelo
método FORM ou para realizar a otimizacdo de uma estrutura através de um algoritmo que
necessite de gradientes.

A versdo 5.0 apresenta a capacidade de calcular derivadas de 3 medidas do desempenho
estrutural (volume, deslocamento de um no e tensdao num elemento) em relacdo a 5 tipos de
varidveis de projeto (coordenada de um nd, modulo de elasticidade do material que constitui a
estrutura, fator de carga, area da seccdo transversal e inércia da seccdo transversal). A
disponibilidade de informacéo sobre sensibilidades para as varias performances e variaveis de
projeto do programa PROAES é apresentada na Tabela 3.2

Tabela 3.2 - Performances e variaveis de projeto disponiveis no programa PROAES, adaptado de [6]

Performances
Deslocamento de um Tensdo num
Volume ,
no elemento
Coordenada de um n6 Todos Todos Todos e>3<([:)eto Viga
" Modulo de elasticidade Todos Todos Todos e;cI:Deto Viga
‘D -
:§ Fator de carga Todos Todos Todos e;«t:)eto Viga
()
> ~ ~ -
Area de seccdo Todos Todos Todos exceto Viga
transversal 3D
Inércia de sec¢édo Viga2D e . Todos exceto Viga
transversal 3D Viga2D e 3D 3D

Para um melhor entendimento do funcionamento deste programa deve ser analisada a
dissertacdo de mestrado de Jodo Marmeleiro [6] e o manual de funcionamento do PROAES por
ele criado [30].

27



3.2. Otimizacéo Estrutural

Até a presente data, para realizar uma otimizacéao recorrendo ao PROAES era necessario
a utilizacdo de um outro programa, 0 MATLAB, que continha os algoritmos de otimizagdo. A

forma como se processava a otimizacdo é apresentada na Figura 3.2.

MATLAB

optimtool / opt2ef / /pfoblema‘mp/

Y

myfun_'problema’.m

\ > PROAES

\ A 4 Y

Figura 3.2 - Interligagdo entre o programa PROAES e 0 OPTIMTOOL, adaptado de [3]

O objetivo da presente dissertacdo é criar um mddulo de otimizagdo composto pelos
algoritmos apresentados no capitulo 2. Esse mddulo passa a realizar a otimizacdo efetuada até a
data pela OPTIMTOOL do MATLAB. O processo de otimizagdo passa a funcionar de acordo

com a Figura 3.3.

OCTAVE

ficheiro_X.m

optlef problemainp

/o R ¢

PROAES

con.m | \L |
¥

eflopt problema out

Figura 3.3 - Interligagdo entre o programa PROAES e 0 TOOLBOX.

A otimizagdo passa a ser controlada pelo ficheiro_X.m. Como se explica em detalhe no
Capitulo 4, em alguns casos esse ficheiro é um ficheiro de inicializacdo, noutros casos contém o

préprio algoritmo.
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4. TOOLBOX de Otimizacéao
4.1. O que ¢ aTOOLBOX de Otimizagao?

E uma ferramenta que tem disponivel um conjunto de funcdes que permitem encontrar
pardmetros que minimizam ou maximizam objetivos enquanto satisfazem restri¢des.

Todas as fun¢Bes da TOOLBOX séo arquivos M do OCTAVE, elas contém instrucdes
que implementam algoritmos especializados em otimizacao, inclusive:

* Programacdo Quadratica Sequencial (SQP)

» Método das assintotas moveis (MMA)

* Algoritmo Genético (GA)

* Otimizagdo por Enxame de Particulas (PSO)

As fungbes podem ser utilizadas para encontrar solucbes ideais em problemas continuos
ou discretos.

Para aproveitar a0 maximo as capacidades de otimizacdo destes algoritmos o utilizador
deve criar ficheiros que permitam combinar o OCTAVE com outros programas.

Nas seccBes seguintes ird ser explicado de forma detalhada como se deve proceder para
realizar otimizacdo com cada um dos algoritmos disponiveis. Foi escolhido como exemplo um
problema de otimizacéo bastante simples. O objetivo € que o utilizador perceba quais os ficheiros

gue deve criar, quando esta a trabalhar com determinado algoritmo.

4.2. Problema de Otimizacao — Trelica 2 Barras

A estrutura escolhida é composta por 3 nos e 2 elementos de barra (ver Figura 4.1). O
objetivo é minimizar o volume total da estrutura, com constrangimento de tensdo em cada barra.

As variaveis do problema correspondem a area de seccao transversal de cada barra.

Dados do problema:

Tabela 4.1 - Valores iniciais das variaveis.

Area inicial do 2 Elementos A = 0.03m?

Tensdo Admissivel 100 MPa
NuUmero de Elementos 2
NUmero de nds 3
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Figura 4.1 - Trelica 2 Barras

Formulacdo do Problema de Otimizacdo Dimensional

* Fung@o objetivo

- Minimizar o volume da estrutura:
*Variaveis do problema

- A érea da seccdo transversal de cada barra:
* Constrangimentos do problema

- A tensdo admissivel de cada barra ndo deve ser ultrapassada.

o <100 MPa 4.1)

- A &rea da seccdo transversal de cada barra esta limitada superior e inferiormente:

1X1078 < 4; <3.0x 1072 m?

4.2)
O problema de otimizacdo fica com a seguinte forma,
mAin f(A) =Volume
s.a. o; <100 MPa j=1.2
4.3)

1x1078 < A; <3.0x1072m? i=1,2
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4.3. Programacao quadratica sequencial (SQP)

Para resolver o problema de otimizagdo Trelica 2 Barras o utilizador devera realizar os
seguintes passos:

* Formular o Problema

* Definir o Problema de acordo com a sintaxe do algoritmo, o que implica:
- Definir a funcéo objetivo, em linguagem OCTAVE, num ficheiro M
- Definir o constrangimento, em linguagem OCTAVE, num ficheiro M
- Definir o Gradiente da funcéo objetivo, em linguagem OCTAVE, num ficheiro
M ( este passo é opcional)
- Definir o Gradiente do constrangimento, em linguagem OCTAVE, num ficheiro
M (este paco é opcional)

« Executar a otimizacao

4.3.1. Formulagdo do Problema

Considere a formulagdo matematica de um problema de acordo com o0 SQP do OCTAVE,

que é ligeiramente diferente da apresentada em (2.1)

mxin f(x)

Sujeito a gi(x) =0 v j=1,...,m
hy(x) = 0 k=1,..,p (4.4)
xilei < xt di=1,..,n

Onde x = (xq,xy,...,X,) € 0 vetor das n variaveis de projeto, f (x) é a funcdo objetivo,
as fungdes g;(x) sdo os m constrangimentos de desigualdade, hy(x) sdo os p constrangimentos

de igualdade e xl-l e x;* sdo os limites inferior e superior de variagdo das variaveis x; ,

respetivamente. A diferenca consiste no valor do sinal do constrangimento, no SQP OCTAVE
passa a ser positivo.

Considere agora o problema Trelica 2 Barras. O utilizador devera escrever a funcéo
objetivo e os constrangimentos recorrendo a ficheiros M do OCTAVE usando expressfes que
reflitam a forma matematica do algoritmo.
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4.3.2. Funcéo objetivo

O utilizador deve definir a fungéo objetivo em linguagem OCTAVE, num ficheiro M.

Um ficheiro M é um ficheiro de texto que contem comandos OCTAVE e é guardado com a

extensdo .m.
1. No editor do OCTAVE abrir um novo ficheiro;
2. Definir a funcéo objetivo; function f = myFun(x)

f = volume
3. Guardar o ficheiro com a extensdo .m.

A funcéo objetivo podia ser definida com a seguinte expressao: f=x; X [, +x, X [, €0
OCTAVE realizava o célculo do volume. Contudo, para demonstrar o uso do PROAES, pede-se
que realize o calculo da fungdo objetivo. Para isso devem ser escritos ficheiros que permitam a
comunicacao entre 0 PROAES e 0 OCTAVE. Este tipo de colaboracdo entre 0 OCTAVE e 0
PROAES é bastante vantajosa, pois para estruturas mais complexas o PROAES realiza o célculo
com uma tremenda facilidade.

No paragrafo que se segue apresenta-se 0 pseudocddigo myFun.m gue mostra como
calcular a funcéo objetivo com a ajuda do PROAES. Para que o utilizador perceba melhor a forma
como deve construir os ficheiros a entregar ao PROAES deve consultar-se a dissertacdo de

Marmeleiro [6].

Fungdo f = myFun(x)
Escrita do ficheiro opt2ef que posteriormente é lido pelo PROAES

resultado= PROAES('trelica_2 barras','o');
Leitura do ficheiro ef2opt (que contem o valor da fun¢dao objetivo
calculado pelo PROAES).

f= Volume;
fim

De acordo com o pseudocddigo apresentado no pardgrafo anterior um conjunto de linhas
de cddigo escreve o ficheiro opt2ef que posteriormente é entregue ao PROAES com a informacao
necessaria para realizar o calculo da funcdo objetivo. O PROAES escreve o ficheiro ef2opt com
os valores da funcao objetivo. Realiza-se a leitura dos valores da fungdo objetivo, volume. Define-

se f igual ao valor do volume.
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4.3.3. Constrangimento

A funcéo do constrangimento deve ser formulada para que esteja na forma g(x) = 0. O
constrangimento necessita de ser reformulado para 100 x 10® — ¢;(x) = 0, onde c; é a tenséo na
barra j para que esteja de acordo com a sintaxe do algoritmo. Assim, sempre que o valor da tenséo
na barra j for superior a 100 x 10° o valor do constrangimento fica negativo, o que indica que
esta a ser violado, caso contrario, sempre que o valor da tensdo na barra é inferior a 100 x 10°
0 constrangimento € positivo o que indica que esta a ser respeitado pois € superior ou igual a 0. O
valor 100 x 10° é a tensdo admissivel para este problema.

O célculo do constrangimento € realizado pelo PROAES, um esbogo da estrutura do
cddigo para a fungdo constrangimento, myCon.m, é apresentado no paragrafo seguinte. Quando
se combinam constrangimentos de varios tipos, por exemplo, quando tensdes e deslocamentos
tém de ser simultaneamente inferiores aos valores admissiveis, é importante normalizar os

constrangimentos, o que se faz dividindo-os pelos respetivos valores admissiveis. O

100x10° —c;j(x)
100%x106

= 0.

constrangimento de tensao fica assim definido por:

Fungcao g = myCon(x)

g= [5-515
Escrita do ficheiro opt2ef que posteriormente é lido pelo PROAES

resultado= PROAES('trelica_2 barras','o');
Leitura do ficheiro ef2opt que contem o valor do constrangimento.

para j = 1:n?2 de barras
se a tensao for »>= 0
g(j)= (Tensdao Maxima - tensdo da barra j)/Tensdao maxima;
caso contrario
g(j)= (Tensdao Maxima + tensado da barra j)/Tensdao maxima;
fim
fim
Fim do ficheiro

De acordo com o paragrafo anterior um conjunto de linhas de cédigo escreve o ficheiro
opt2ef que posteriormente é entregue ao PROAES com informacao necessaria para realizar o
calculo da tensdo. O PROAES escreve o ficheiro ef2opt com os valores da tenséo para cada barra.
Realiza-se a leitura dos valores da tenséo e define-se o constrangimento para cada barra. Uma vez
que é 0 PROAES a realizar os célculos o importante nestes ficheiros é entregar de forma correta

a informacé&o ao algoritmo.
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4.3.4. Gradiente da Funcao objetivo

Os gradientes sdo calculados usando o método das diferencas finitas , a menos que eles
sejam fornecidos por uma funcéo através de um ficheiro M. Fica a cargo do utilizador decidir se
usa 0 metodo das diferencas finitas ou entrega os gradientes calculados pelo PROAES. As
derivadas por diferencas finitas, normalmente consomem mais tempo e implicam um maior custo
computacional e por outro lado estéo sujeitas a mais erros, por isso existem vantagens em entregar
os gradientes calculados pelo PROAES, que sdo muito mais precisos.

Um esbo¢o da estrutura do cddigo para o gradiente da funcdo objetivo, grad_myFun.m,

é apresentado no paragrafo seguinte.

fun¢ao gradf = grad myFun ( x )

gradf = zeros(numero de variaveis, 1);
Escrita do ficheiro opt2ef que posteriormente é lido pelo PROAES

resultado= PROAES('trelica_2 barras','o');
Leitura dos valores das derivadas.

gradf(i)= derivada(i);
fim
fim da funcao

De acordo com o paragrafo anterior define-se o gradiente como um vetor coluna,
posteriormente um conjunto de linhas de codigo escreve o ficheiro opt2ef que é entregue ao
PROAES com informacdo necesséria para realizar o calculo da funcédo objetivo (que é necessario
calcular novamente) e das derivadas. O PROAES escreve o ficheiro ef2opt com os valores
calculados. Realiza-se a leitura dos valores das derivadas da tenséo. Definem-se as derivadas do

constrangimento.

4.3.5. Gradiente do constrangimento

O gradiente do constrangimento necessita de ser reformulado para que esteja de acordo
com as regras de derivacéo.

De acordo com a equacéo 4.5:

i(_f) __1 @5)
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No ficheiro ‘myCon’.m o valor do constrangimento para um caso em que a tensdo é

positiva fica definido de acordo com a equagé&o 4.6:

(Tensao maxima - tensao na barrai)

) = 4.6
g() Tensdo maxima (4.6)

E a sua derivada fica definida de acordo com a equagéo 4.7:
9'() = — x c'(i) (4.7)

Tensiao maxima

Por este motivo o valor da derivada do constrangimento deve ser multiplicado pela

equacéo 4.8:

1

" Tensio maxima (4.8)

para obter g’(i).
Um esboco da estrutura do codigo para gradiente do constrangimento, grad_myCon.m,

é apresentado no paragrafo seguinte.

func¢ao gradg = grad myCon ( x )
% o valor do gradiente dos constrangimentos deve ser entregue como
% uma matriz em que o numero de linhas é igual ao numero de
% constrangimentos e o numero de colunas é igual ao numero de
% varidveis
gradg = (n?2 de constrangimentos, numero de varidveis)
Escrita do ficheiro opt2ef que posteriormente é lido pelo PROAES
% Cdlculo da fun¢ao constrangimento e derivadas recorrendo ao PROAES
resultado= PROAES('trelica_2 barras','o');
Leitura dos valores das derivadas g’.
% definicao das derivadas das tensdes em relacao as variaveis
para j=l:numero de constrangimentos
para i=1l:numero de varidveis
se tensdo da barra (i) >= 0
gradg(j,i)= -(valor da derivada)/tensdo maxima;
ou
gradg(j,i)= (valor da derivada)/tensao maxima;
fim
fim
fim
fim da funcao
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De acordo com o paragrafo anterior, define-se o gradiente dos constrangimentos como
uma matriz em que o ndmero de linhas é igual ao nimero de constrangimentos e o0 nimero de
colunas é igual ao nimero de variaveis. Posteriormente um conjunto de linhas de codigo escreve
o ficheiro opt2ef que é entregue a0 PROAES com informacéo necesséria para realizar o célculo
da tensdo e das derivadas da tensdo. O PROAES escreve o ficheiro ef2opt com esses valores
calculados. Realiza-se a leitura dos valores das derivadas da tenséo. Definem-se as derivadas dos

constrangimentos.

4.3.6. Execucao da Otimizacao

Depois de todos os ficheiros do tipo M construidos a colaboracao entre 0s OCTAVE e 0
PROAES devera funcionar de acordo com o diagrama da Figura 4.2. Para executar a otimizacdo
o utilizador devera reunir os seguintes ficheiros na diretoria corrente do OCTAVE:

« inicializacao.m

* myFun.m

*myCon.m

» grad_myFun.m (opcional)

» grad_myCon.m (opcional)

* problema.inp

De seguida o utilizador deve abrir o ficheiro inicializacao.m no editor do OCTAVE, onde
ird aparecer parte da funcdo de inicializagdo com parte igual a apresentada na Figura 4.3. Antes

de executar a otimizagéo devem ser definidos os seguintes parametros:

1- Escolher 0 ou 1 se pretende que o gradiente seja calculado por diferengas finitas ou
calculado pelo PROAES respetivamente.

2- O ponto de partida das variaveis de otimizac&o.

3- O Lower Bound das variaveis.

4- O Upper Bound das variaveis.

5- O nGmero maximo de iteracGes.

6- Qual a toleréncia para a convergéncia
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OCTAVE

Inicializagdo.m

SQP

myFun.m

| oﬂj| problema.inp

PROAES

| optZLJ| problema.inp |

myCon.m

PROAES

grad_myFun.m

opt2ef || problema.inp
—— /—

PROAES

ef2opt

problema.out

J

opt2ef

problema.inp

\_/—v

/—

grad_myCon.m

PROAES

Figura 4.2 - Diagrama do Processo de Otimizacdo SQP
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GRAD=1; «
% Valores das variaveis na iteracdo = 0

X0 = 0.03*ones(2,1); < @
%

if GRAD
ObjectiveFunction = cell(2,1);
% Funcdo objetivo
ObjectiveFunction(1)= @myFun;
% Gradiente da funcéo objetivo
ObjectiveFunction(2)= @grad_myFun;
InegConsFunction = cell(2,1);
% Funcdo constrangimento
IneqConsFunction(1)= @myCon;
% Gradiente da funcdo constrangimento
IneqConsFunction(2)= @grad_myCon;
else
% Funcéo objetivo
ObjectiveFunction= @myFun;
% Lembrete 1: a fungdo do constrangimento deve devolver um vetor coluna, i.e.,
%e=[;..;]
% Lembrete 2: o formato do constrangimento de desigualdade é g >=0, i.e.,
% constrangimento do tipo "maior ou igual” a
IneqConsFunction= @myCon;

% GRAD=0/1, SQP calcula o gradiente/ é fornecido O
1

end

% Lower and upper bounds - Limite superior e inferior das variaveis @
LB=1e-8*0nes(2,1); <

UB=0.03*0nes(2,1); < @

% Numero maximo de iteracdes; use [] para um valor padréo

maxiter=8; @

% Tolerancia a convergéncia; use [] para um valor padrao

tol=;1e-12; O
- 6

Figura 4.3 - Ficheiro de inicializacdo do problema SQP

4.4. Método das Assintotas Mdveis (MMA)

Para resolver o problema de otimizagdo Trelica 2 Barras o utilizador devera realizar os
seguintes passos:

* Formulacdo do Problema

* Definir o Problema de acordo com a sintaxe do algoritmo, o que implica:

- Definir a fungdo objetivo e Gradiente, em linguagem OCTAVE, num Unico ficheiro M

- Definir o constrangimento e Gradiente, em linguagem OCTAVE, num Unico ficheiro M

* Executar a otimizacao
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4.4.1. Formulacéo do Problema

Considere a formulacdo matematica de um problema de acordo com 0 MMA apresentada
na equacao 2.23.

Considere agora o Problema Trelica 2 Barras. O utilizador devera escrever a funcao
objetivo e os constrangimentos recorrendo a ficheiros M do OCTAVE usando expressdes gque

reflitam a formulag&o usada pelo algoritmo.

4.4.2. Fungao objetivo e Gradiente

O utilizador deve definir a funcdo objetivo juntamente com o seu gradiente em linguagem
OCTAVE, num ficheiro M.

De maneira semelhante ao que acontece para 0 SQP é o PROAES que vai realizar o
calculo da funcéo objetivo e o calculo do gradiente da funcdo objetivo. Também neste caso é
necessario escrever ficheiros que permitam a comunicacdo entre 0 PROAES e 0 OCTAVE.

No paragrafo seguinte é apresentado um Pseudocédigo myFun.m que mostra como
calcular a funcéo objetivo e o seu gradiente com a ajuda do PROAES. Para que o utilizador
perceba melhor a forma como deve construir os ficheiros a entregar ao PROAES deve consultar

a dissertacdo de Marmeleiro [6].

Fung¢dao [fOval, df@dx] = myFun (x)
n = nuimero de varidaveis

dfedx = zeros(n,1);

Escrita do ficheiro opt2ef que posteriormente é lido pelo PROAES
resultado= PROAES('trelica_2 barras','o');

Leitura do ficheiro ef2opt (que contem o valor da func¢do objetivo e
das sensibilidades calculados pelo PROAES).

fOval= Volume;

i=1: n? de variaveis
dfedx(i) = sensibilidade;

fim

De acordo com o pseudocodigo apresentado no paragrafo anterior, um conjunto de linhas
de cddigo escreve o ficheiro opt2ef que posteriormente é entregue ao PROAES com informacéo

necessaria para realizar o calculo da fungdo objetivo e das sensibilidades. O PROAES escreve 0
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ficheiro ef2opt com os valores da funcdo objetivo e sensibilidades. Realiza-se a leitura dos

valores. Define-se f igual ao valor do volume e é criado um ciclo para definir o gradiente.

4.4.3. Constrangimento e Gradiente

Para este caso também deve ser criado um ficheiro M que defina os constrangimentos e
0s respetivos gradientes. Cada constrangimento de desigualdade deve ser formulado para que
esteja na forma f;(x) —a;z—y; < 0. Para 0 exemplo Trelica 2 Barras deve entdo ser
reformulado para ¢;(x) — 100 x 10® < 0 onde c; é a tenséo na barra j e assim ficar acordo com
a sintaxe do algoritmo. Um Pseudocddigo para a fun¢do constrangimento, myCon.m, onde

também é feita a normalizacdo, é apresentado no paragrafo seguinte

Funcao [fval, dfdx] = myCon(x)
n =n?2 de variaveis;
nc= n de constrangimentos;
% o constrangimento deve ser entregue como um vetor coluna em que o
% numero de linhas é igual ao numero de constrangimentos
fval = zeros(nc,1);
% 0 gradiente deve ser entregue como uma matriz em que o numero de
% linhas é igual o numero de constrangimentos e o numero de colunas
% igual ao numero de variaveis
dfdx = zeros(nc,n);
Escrita do ficheiro opt2ef que posteriormente é lido pelo PROAES
% Calculo do constrangimento recorrendo ao PROAES
resultado= PROAES('trelica_2 barras','o');
Leitura do ficheiro ef2opt que contem os valores calculados.
% Definig¢ao do valor do constrangimento
para i= l:nUmero de variaveis
se tensdo da barra (i) >= ©
fval(i)=(tensao da barra i-Tensdao mdxima)/Tensdao maxima;
ou
fval(i)=(-tensdo da barra i-Tens3ao maxima)/Tensdo maxima;
fim
fim
% Definicao do gradiente
para j= l:numero de constrangimentos
para i= 1l:numero de varidveis
se tensao da barra(i) >= 0
dfdx(j,i)= (valor da derivada)/Tensdo maxima;
ou
dfdx(j,i)= -(valor da derivada)/Tensao maxima;
se
fim
fim
Fim do ficheiro
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Sempre que o valor da tensdo na barra j for inferior a 100 x 10® o valor do
constrangimento fica negativo, o que indica que esta a ser respeitado, sempre que o valor da tensdo
na barra é superior a 100 x 10° o constrangimento é positivo o que indica que esta a ser violado.
O valor 100 x 10° é a tensdo admissivel para este problema.

De acordo com Pseudocddigo myCon.m um conjunto de linhas de codigo escreve o
ficheiro opt2ef que posteriormente é entregue ao PROAES com informacdo necesséria para
realizar o célculo da tensdo e das sensibilidades. O PROAES escreve o ficheiro ef2opt com os
valores calculados. Realiza-se a leitura dos valores da tensdo e das sensibilidades. Define-se um
ciclo para construir o vetor do constrangimento fval, e por fim define-se um ciclo para definir a

matriz do gradiente dfdx respeitando as regras das derivadas referidas na equacdo 4.5.

4.4.4. Execucgdo da Otimizagao

Depois de todos os ficheiros do tipo M construidos, a colaboragéo entre 0s OCTAVE e o
PROAES devera funcionar de acordo com o diagrama da Figura 4.4. Para executar a otimizacao,
o utilizador devera reunir os seguintes ficheiros na diretoria corrente do OCTAVE:

« inicializacao.m

* myFun.m

* myCon.m

* problema.inp

De seguida o utilizador deve abrir o ficheiro inicializacao.m no editor do OCTAVE, onde

ira aparecer uma funcéo igual a apresentada na Figura 4.5.

Antes de executar a otimizagdo devem ser definidos os seguintes pardmetros do problema:
1- O numero de variaveis .
2- O numero de constrangimentos.
3- O numero méximo de iteracdes.
4- Escolher o ponto de partida das variaveis de otimizacao.
5- O Lower Bound das variaveis.
6- O Upper Bound das variaveis.

7- Atolerancia para a convergéncia
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OCTAVE [inicializacdo.m opt2ef problema.inp

myFun.m PROAES

Dados opt2ef | | problema.inp
iniciais do L ——

Problema

myCon.m PROAES

ef2opt problema.out
e

opt2ef problema.inp

myFun.m PROAES

Ciclo de
convergéncia

| opt2ef | | problema.inp
—_—

myCon.m PROAES

L—efZﬁJ problema.out

Figura 4.4 - Diagrama do Processo de Otimizagdo MMA



% Inicializacéo
0p =============

% Numero de varidveis
% NUmero de constrangimentos

% Numero méaximo de iteragdes

maxite= 20; < @
% Valor inicial das variaveis @

P

xval =0.03*ones(n,1); <
% Lower and upper bounds - Limite superior e inferior das variaveis

xmin = le-8*ones(n,1); < 7
xmax = 0.03*ones(n,1); < \6> S

%

% Tolerancia de Convergéncia 7
TOL_FVAL=1e-12; <

Figura 4.5 - Parte superior do ficheiro de inicializagdo do problema

4.5. Algoritmo Geneético Real

Para resolver o problema de otimizagdo Trelica 2 Barras com o algoritmo genético de

genes reais, o utilizador devera realizar 0s seguintes passos:

» Formular do Problema

* Escrever um ficheiro M em linguagem OCTAVE, definindo a fungdo objetivo e a

penalizacdo, que é funcdo do constrangimento

* Executar a otimizacao

4.5.1. Formulacdo do Problema

A formulacdo matematica do problema que vai ser resolvido recorrendo ao AG REAL

necessita de ser substancialmente alterada, pois ndo segue a equagdo 2.1 mas sim a formulagéo

de um problema de otimizag&o sem constrangimentos.

f(x) se a solugio é admissivel
F(x) =
f(x) + CP X VP se asolucdo é inadmissivel

Sujeito a, KN < xp < Xt i=1,..

) ]
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Onde x = (xq,x5,...,Xx,) € 0 vetor das n variaveis de projeto, f(x) é a funcéo objetivo, CPé a
constante de penalizacdo do problema, P ¢ a violagdo verificada no constrangimento e xjmi" e

x;"%* sdo os limites inferior e superior de variagdo das variaveis x;.
Considere agora o Problema Trelica 2 Barras. O utilizador devera escrever a funcao
objetivo, recorrendo a um ficheiro M do OCTAVE e usando expressdes que reflitam a forma

matematica do algoritmo.

4.5.2. Funcao objetivo

O utilizador deve definir a funcdo objetivo em linguagem OCTAVE, num ficheiro M.
Deve no mesmo ficheiro calcular o constrangimento, pois € necessario para calcular a penalizagdo
da funcéo objetivo.

Um eshoco para a construcdo do ficheiro myFun,m ¢ apresentado no pseudoc6digo em
completo na pagina seguinte.

O espaco que se segue foi deixado propositadamente em branco.
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Funcao f = myFun(x)
n = n?2 de varidveis;
nc = n? de constrangimentos;
% definicao do valor maximo de tensao
sxmax = 100e6;
% Constante de penaliza¢ao que deve ser da mesma ordem de grandeza que
% a fung¢ao objetivo
C=0.2
Escrita do ficheiro opt2ef que posteriormente é lido pelo PROAES
% Calculo da fun¢ao objetivo e do constrangimento recorrendo ao PROAES
resultado= PROAES('trelica_2 barras','o');
Leitura do ficheiro ef2opt que contem o valor do constrangimento.
% Definicao do valor do constrangimento
para 1 = l:numero de varidveis
sx(i)=valor da tensao;
fim
Leitura do ficheiro ef2opt que contem o valor da fun¢do objetivo
% Definicao da fun¢ao objetivo
Vol = volume;
% Calculo do valor de penalizacgao
VP=0;
para 1 = 1 até n?2 de variaveis
se sx(i)>sxmax
VP = VP + (sx(i)-sxmax)/sxmax;
Fim
Fim
% Funcdo objetivo penalizada
f = Vol + CP * VP;
% Print da func¢ao objetivo
tensao= max(sx);
se tensao > sxmax
% Faz o print de solugao inadmissivel
fprintf('obj= %10.4e, v= %8.6f, smax= %10.4e, %9.7f, %9.7F,
vioLapo\n',f,Vol, tensao,x(1),x(2);
ou
% Faz o print de solugao admissivel
fprintf('obj= %10.4e, v= %8.6f, smax= %10.4e, %9.7f, %9.7f, \n',...
f,Vol,tensao,x(1),x(2);
fim
Fim do ficheiro

De acordo como o parégrafo anterior um conjunto de linhas de codigo escreve o ficheiro
opt2ef que posteriormente é entregue a0 PROAES com informagdo necessaria para realizar o
céalculo do volume e das tensbes. O PROAES escreve o ficheiro ef2opt com os valores calculados.
Realiza-se a leitura dos valores do volume e da tenséo. Define-se o valor de penalizacéo a aplicar
a funcdo objetivo através de um ciclo e aplica-se a penalizacdo. Calcula-se o valor final da funcéo

objetivo.
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Por ultimo sdo impressos os valores da funcdo objetivo, do volume, o deslocamento e as
variaveis para que o utilizador possa analisar e ver quais 0s valores que a otimizag&o esta a tomar.
Se por exemplo os valores da otimizagdo forem todos inadmissiveis, violados, deve alterar-se o
valor da constante de penalizacdo. Uma maneira & comecar por valores baixos da constante de
penalizacdo e ir aumentado, a medida que se vdo correndo otimizacdes, ate 0s valores se tornarem

admissiveis. E um processo moroso e pode levar algum tempo até se acertar com a constante.

4.5.3. Execucéo da Otimizacao

Depois de todos os ficheiros do tipo M construidos a colaboracgéo entre 0s OCTAVE e o
PROAES devera funcionar de acordo com o diagrama da Figura 4.6. Para executar a otimizacdo
o utilizador devera reunir os seguintes ficheiros na diretoria corrente do OCTAVE:

* inicializacao.m

* myFun.m

* problema.inp

De seguida o utilizador deve abrir o ficheiro inicializacao.m no editor do OCTAVE, onde
ira aparecer uma funcdo igual a apresentada na Figura 4.7.

Antes de executar a otimizagdo devem ser definidos os seguintes pardmetros:

1- O ndmero de variaveis .

2- O Lower Bound das variaveis.
3- O Upper Bound das variaveis.
4- O nimero maximo de geragdes
5- A dimensdo da populacio

6- Qual o tipo de selecdo
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OCTAVE

opt2ef problema.inp

Ga.m myFun.m PROAES

Figura 4.6 - Diagrama do Processo de Otimizagdo

% Numero de variaveis de decisdo (genes)
nVar=2; <
% Lower Bound - Limite inferior das variaveis
VarMin = 1le-8; « @
% Upper Bound - Limite superior das variaveis
VarMax = 0.03; <

% Numero méximo de geracdes/Iteracdes. 3

MaxIt=100; <

% Dimenséo da populacgéo 4

nPop=40; <

% Selecdo 'Roulette Wheel/Tournament/Random 5

ANSWER= "Tournament"; < @

Figura 4.7 - Ficheiro de inicializacdo do problema

Concluidos os ficheiros, devem ser guardados. Para correr a otimizac&o o ficheiro Ga.m

deve ser executado.

4.6. Algoritmo Genético Binario

Para resolver o problema de otimizacdo Trelica 2 Barras com o algoritmo genético de

genes bindrios o utilizador devera realizar os seguintes passos:

* Formula¢do do Problema
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 Escrever um ficheiro M em linguagem OCTAVE, definindo a funcdo objetivo e a
penalizacédo, que € funcdo do constrangimento

* Executar a otimizacgdo

4.6.1. Formulacéo do Problema

A formulagio matemética de um problema recorrendo ao AG BINARIO ¢ igual a do AG

REAL. A unica diferenca esta ao nivel das variaveis.

4.6.2. Funcdo objetivo

A funcio objetivo do AG REAL permanece igual para 0 AG BINARIO, apenas é
necessario colocar informacdo em forma de tabela sobre as variaveis e realizar a sua
descodificacdo.

Um esboco para a construcdo do ficheiro myFun,m é apresentado no pseudocodigo em
completo na pagina seguinte.

O espaco que se segue foi deixado propositadamente em branco,
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Fungdo f = myFun(x)
n = n? de varidveis;
% Tabela com informacao das variaveis

Tabela= [ 1.06e-2;... %HEB240
1.18e-2; ... %HEB160
1.31e-2; ... %HEB200
1.49e-2; ... %HEB220
1.6le-2; ... %HEB240
1.71e-2; ... %HEB260
1.81e-2; ... %HEB280
1.98e-2; ... %HEB300
2.18e-2; ... %HEB320
2.39e-2; ... %HEB340
2.54e-2; ... %HEB360
2.70e-2; ... %HEB400
2.86e-2; ... %»HEB450
3.06e-2; ... %HEB500
3.21e-2; ... %HEB650
3.34e-2]; ... %HEB550
% definicao do valor maximo de tensao

sxmax = 100e6;
% Constante de penalizag¢ao que deve ser da mesma ordem de grandeza que
% a funcao objetivo
C=0.2
Escrita do ficheiro opt2ef que posteriormente é lido pelo PROAES
ii=zeros(n,1);
para i=1l:n
% Descodifica cada segmento do cromossoma bindrio em um n? inteiro
indice=1+x((i-1)*4+1)*8+x((i-1)*4+2)*4+x((i-1)*4+3)*2+x(...
(i-1)*4+4);
% Guarda num vetor o inteiro que representa o n2 de posi¢ao do perfil
% na tabela
ii(i)=indice;
fprintf(fout, '%d, %18.12e\n', i, Tabela(indice));
end
% Calculo da fun¢ao objetivo e do constrangimento recorrendo ao PROAES

(o)

% 0 restante do cdédigo é igual ao AG REAL
Fim do ficheiro

De acordo com o paragrafo anterior. A grande diferenga entre a funcdo myFun.m de AG
REAL e do AG BINARIO reside no inicio do codigo em que as variaveis séo entregues através

de uma tabela e a escolha delas é feita pela descodificagdo das varidveis binarias.
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4.6.3. Execucgéo da Otimizacao

Depois de todos os ficheiros do tipo M construidos a colaboracao entre 0s OCTAVE e o
PROAES devera funcionar de acordo com o diagrama da Figura 4.6. Para executar a otimizacdo
o utilizador devera reunir os seguintes ficheiros na diretoria corrente do OCTAVE:

* inicializacao.m

* myFun.m

* problema.inp

De seguida o utilizador deve abrir o ficheiro inicializacao.m no editor do OCTAVE, onde
ird aparecer uma funcdo igual a apresentada na Figura 4.8.

Antes de executar a otimizacdo devem ser definidos 0s seguintes parametros:

1- O nUmero de variaveis.

2- O numero de variaveis de projeto codificadas.
3- O ndmero de variaveis de decisao.

4- O nimero méximo de iteragdes.

5- O Tamanho da populacéo.

6- Qual o tipo de selegéo.

CostFunction=@(x) myFun(x);

N=2; <= @

nVar=8; @

MaxIt=100; <« . @

nPop=16; <« @

ANSWER= "Tournament’, < @

Figura 4.8 - Ficheiro de inicializacdo do problema

Concluidos, os ficheiros devem ser guardados. Para correr a otimizagdo o ficheiro

ga_real_coded.m deve ser executado.

4.7. Otimizacéo por Enxame de Particulas (PSO)

Para resolver o problema de otimizacdo Trelica 2 Barras com este algoritmo o utilizador
deveré realizar os seguintes passos:

* Formula¢do do Problema
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 Escrever um ficheiro M em linguagem OCTAVE, definindo a funcdo objetivo e a

penalizacdo, que € funcdo do constrangimento.

* Executar a otimizacgdo

A Formulagéo do Problema e a Fung&o objetivo seguem as mesmas instrugdes que as do

AG REAL, pelo que o utilizador deve consultar o subcapitulo 4.5.1 e 4.5.2.

4.7.1. Execucgéo da Otimizacao

Depois de todos os ficheiros do tipo M construidos a colaboracdo entre os programas

OCTAVE o PROAES deveréa funcionar de acordo com o diagrama da Figura 4.9. Para executar

a otimizacao o utilizador deveréa reunir os seguintes ficheiros na diretoria corrente do OCTAVE:

« inicializacao.m
* myFun.m

* problema.inp

OCTAVE

==

PSO.M myFun.m

roblema.inp

/—

%

PROAES

Figura 4.9 - Diagrama do Processo de Otimizacdo PSO
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De seguida o utilizador deve abrir o ficheiro PSO.m no editor do OCTAVE, onde
aparecer uma funcéo igual a apresentada na Figura 4.10.

Antes de executar a otimizacgdo devem ser definidos os seguintes pardmetros:

1- O namero de variaveis .

2- O Lower Bound das variaveis.
3- O Upper Bound das variaveis.
4- O nimero maximo de iteraces

5- O ndmero da populacdo

% Funcéo custo

CostFunction=@(x) myFun(x);

% Numero das variaveis de decisdo

nvar=2: < 1
% Dimensdo da matriz das variaveis de decisao
VarSize=[1 nVar];

% Lower Bound of Variables - Limite inferior das variaveis

VarMin=1e-8; < 2

% Upper Bound of Variables - Limite superior das variaveis

VarMax=0.03; < @
% NUmero maximo de iteracdes

MaxIt=100; < @
% Dimencdo da populacdo (Dimensao do enxame)

nPop=40; < @

<

Figura 4.10 - Ficheiro de inicializacdo do problema

ra

Concluidos, os ficheiros devem ser guardados. Para executar a otimizagdo o ficheiro

pso.m deve ser executado.
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4.8. Resumo dos Ficheiros da Toolbox de Otimizacao

-

o L

Figura 4.11 - Ficheiros que compdem a toolbox
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De acordo com o diagrama da figura se o utilizador quiser resolver um problema de otimizacdo
recorrendo a um dos algoritmos da toolbox o que deve fazer? A vermelho estao representados os
ficheiros que servem de interface entre o algoritmo e o utilizador, nestes devem ser colocados 0s
pardmetros do problema. A preto estdo representados os ficheiros que permitem a comunicacao
entre o algoritmo e 0 PROAES, estes ficheiros devem ser contruidos pelo utilizador. A azul estéo
representadas as funcdes que contém o cddigo de cada algoritmo, ndo existindo necessidade de

qualquer acdo por parte do utilizador sobre estes.
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5. Exemplos de Verificacao

Com o objetivo de avaliar os resultados obtidos pelos algoritmos adicionados a toolbox
foram efetuadas comparagdes com os valores obtidos utilizando a OPTIMTOOL do MATLAB
para o exemplo 1 e 2. Os resultados do exemplo 3 sdo comparados com os publicados em [31].

Foram escolhidos 3 exemplos:

1. O exemplo 1 foi retirado de [2] .
2. O exemplo 2 é apresentado na dissertacdo do PROAES por Marmeleiro [6].
3. O exemplo 3 é apresentado no artigo [31].

Os exemplos foram executados recorrendo a um computador com um processador i7

8850U 1.80GHz 1.99GHz.

5.1. Exemplo 1 — Trelica 11 Barras

A estrutura do problema em estudo esta ilustrada na Figura 5.1.

Dados do Problema:

Tabela 5.1 - Valores iniciais das variaveis e do Volume

Area inicial do 11 Elementos de barra A = 0.0334 m?
Volume inicial da Estrutura V = 0.5407167 m3
Densidade p=2710 kg/m3
Modulo de Young E = 70 GPa
Tipo de perfil HEB 800
Carregamento Aplicado P =513846 N
Tensdo Admissivel 100 MPa
Ndmero de Elementos 11

Ndmero de n6s 7
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N

Figura 5.1 - Trelica 11 barras do exemplo 1 [2]

Formulacdo do Problema de Otimizacdo Dimensional

* Fung@o objetivo

- Minimizar o volume da estrutura.
*Variaveis do problema

- A &rea da secgdo transversal de cada barra.
* Constrangimentos do problema

- A tensdo admissivel de cada barra ndo deve ser ultrapassada.

o <100 MPa (5.1)

- A &rea da seccdo transversal de cada barra esta limitada superior e inferiormente.

1x1078 < 4; <334 x107*m? (5.2)

O problema de otimizacéo fica com a seguinte forma,
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min Volume

s.a. oj < 100 MPa

1x1078 < x; <3.34 X 10™* m?

5.1.1. Resultados obtidos do Algoritmo SQP

O valor da fungdo objetivo e as variaveis sdo apresentados na Tabela 5.2, sendo
comparados com os resultados provenientes do Programa MATLAB.
SQP* - Sensibilidades Analiticas.

SQP’ — Sensibilidades por diferencas finitas.

Tabela 5.2 - Resultados da otimizag¢éo com o algoritmo SQP

ERRO ERRO
SQp SQp* SQP’
SQP(MATLAB)  SQP(MATLAB)
ELEMENTOS (MATI;AB) (OCTAZVE) (OCTAZVE) SQP*(OCTAVE) SQP’(OCTAVE)
[m?] [m?] [m?] o0 o
1 0.0145337 0.0145337 0.0145337 0 0
2 0.0114899 0.0114899 0.0114899 0 0
3 0.0102769 0.0102769 0.0102769 0 0
4 0.0229798 0.0229798 0.0229798 0 0
5 0.0185269 0.0185269 0.0185269 0 0
6 0.0102769 0.0102769 0.0102769 0 0
7 0.0154153 0.0154153 0.0154153 0 0
8 0.0287248 0.0287248 0.0287248 0 0
9 0.0205538 0.0205538 0.0205538 0 0
10 0.0308307 0.0308307 0.0308307 0 0
11 0.0334000 0.0334000 0.0334000 0 0
Valor~da
Objmive  0.328862 0.328862 0.328862 0 0
m3
N° de Iterages 7 7 6 = =
Termpo - 3.302s 7.465 s - -

Computacional

A otimizagdo utilizando o gradiente calculado pelo PROAES é mais rdpida do que
utilizando o método das diferencas finitas disponibilizado pelo algoritmo SQP. Os graficos das
areas otimizadas obtidos recorrendo ao SQP(OCTAVE) sdo iguais as obtidas pelo
SQP(MATLAB), como tal a estrutura otimizada que se obeteve foi a mesma (ver Figura 5.2 e
Figura 5.3).Conclui-se assim que 0 SQP do OCTAVE permite obter resultados admissiveis sendo

o valor do erro igual a 0% quando comparado com o0 SQP MATLAB.
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0 05 1 15 2 25 3
Figura 5.2 - Trelica 11 barras otimizada pelo SQP MATLAB

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Figura 5.3 - Trelica 11 barras otimizada pelo SQP OCTAVE
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5.1.2. Resultados obtidos do Algoritmo MMA

Os valores da funcédo objetivo e das variaveis otimizadas sdo apresentados na Tabela 5.3

e sdo comparados com os resultados provenientes da otimizagdo com o Programa MATLAB.

Tabela 5.3 - Resultados da otimizag¢do com o algoritmo MMA

ELEMENTOS SQP(MATLAB) [ m?] MMA(OCTAVE) [m?] E?;;)
1 0.0145337 0.0145337 0
2 0.0114899 0.0114899 0
3 0.0102769 0.0102769 0
4 0.0229798 0.0229798 0
5 0.0185269 0.0185269 0
6 0.0102769 0.0102769 0
7 0.0154153 0.0154153 0
8 0.0287248 0.0287248 0
9 0.0205538 0.0205538 0
10 0.0308307 0.0308307 0
11 0.0334000 0.0334000 0
Ve v e 0.328862 m? 0.328862 m? 0
N° de Iteracdes 7 6 =
Tempo - 1.249's -

Computacional

Os valores obtidos recorrendo ao algoritmo de otimizagdo MMA(OCTAVE) tém um erro
igua a 0% quando comparados com os obtidos pelo SQP(MATLAB). O que indica que o
algoritmo atinge resultados admissiveis. A estrutura com as barras otimizadas é apresentada na

Figura 5.4.
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Figura 5.4 - Treliga 11 barras otimizada pelo MMA

Na Figura 5.5 é apresentado o grafico de convergéncia do algoritmo MMA. Foi dado ao

algoritmo um limite de 20 iteragbes mas acabou por convergir na sexta iteragéo.

o5k -

Best Cost

02F

a 5 10 15 20
lteration

Figura 5.5 - Grafico de convergéncia do algoritmo MMA OCTAVE
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5.1.3. Resultados obtidos do Algoritmo Genético Real

O valor da funcéo objetivo e as variaveis otimizadas pelo Algoritmo sdo apresentados na
Tabela 5.4, e sdo comparados com os resultados provenientes da otimizagdo com o Programa
MATLAB.

Tabela 5.4 - Resultados da otimizagdo com o algoritmo GA OCTAVE

ELEMENTO  SQP(MATLAB) [m?] GA (OCTAVE) [m?] E?;)c’

1 0.0145337 0.0145490 0,105272573

2 0.0114899 0.0115430 0,462145014

3 0.0102769 0.0104420 1,606515583

4 0.0229798 0.0231410 0,701485653

5 0.0185269 0.0188530 1,760143359

6 0.0102769 0.0107190 4,301880917

7 0.0154153 0.0157070 1,892275856

8 0.0287248 0.0288640 0,484598674

9 0.0205538 0.0208940 1,655168387

10 0.0308307 0.0310690 0,772930877
11 0.0334000 0.0334000 0

Valor da Fungo Objetivo 0.328862 m?3 0.332111 m3 0,987952393
N° de Iteragdes 7 80 =
Tempo Computacional - 81.889 s -

Os valores obtidos recorrendo ao algoritmo de otimizacdo GA(OCTAVE) sdo bastante
semelhantes em relacdo aos obtidos pelo SQP(MATLAB), embora apresentem algum valor de
erro esse valor nunca é superior a 4,4% o que permite concluir que o algoritmo atinge resultados
admissiveis.

O numero de iteracdes para os algoritmos ndo baseados no gradiente tende a ser superior
ao dos algoritmos baseados no gradiente, pois ndo possuem um critério de convergéncia claro, e
na maioria das vezes para se convergir para um valor é necessario um grande nimero de iteracdes.
Consequentemente quanto mais elevado o ndmero de iteragdes maior serd o tempo
computacional.

A estrutura com as barras otimizadas é apresentada na Figura 5.6
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Figura 5.6 - Trelica 11 barras otimizada pelo GA OCTAVE

Na Figura 5.7 é apresentada a convergencia para 0 AG REAL.

Cost
U_n.
T

-1 1 1 1

1] 20 40 [:]1]
Iteration

Figura 5.7 - Grafico de convergéncia do algoritmo GA OCTAVE

B0
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5.1.4. Resultados Obtidos do Algoritmo Genético Binario

As variaveis que sdo apresentadas na Tabela 5.5 pertenciam a um conjunto de perfis HEB
e foram escolhidos de forma a que os valores disponiveis pertencam ao intervalo compreendido
entre o lower e o upper bound do problema. O valor da funcéo objetivo e das variaveis otimizadas

sdo apresentados na Tabela 5.6

Tabela 5.5 - Valores das areas disponiveis para as varidveis do problema

DESIGNAGAO  AREA [m?]

1-HEB 220 0.0091
2-HEB 240 0.0106
3-HEB 260 0.0118
4-HEB 280 0.0131
5-HEB 300 0.0149
6-HEB 320 0.0161
7-HEB 340 0.0171
8-HEB 360 0.0181
9-HEB 400 0.0198
10-HEB 450 0.0218
11-HEB 500 0.0239
12-HEB 550 0.0254
13-HEB 600 0.0270
14-HEB 650 0.0286
15-HEB 700 0.0306
16-HEB 800 0.0334

Tabela 5.6 — Resultados da otimizac&o com o algoritmo GA BINARIO

ELEMENTO SQP(MATLAB) [ m?] GA (OCTAVE) [m?] E?VRO)O
1 0.0145337 HEB 280 - 0.0131  .9,8646594
2 0.0114899 HEB 260 - 0.0118 2 6988921
3 0.0102769 HEB 220 - 0.0091 -11,4518970
4 0.0229798 HEB 450 - 0.0218 .5 1340743
5 0.0185269 HEB 360 - 0.0181  .23042171
6 0.0102769 HEB 220 - 0.0091 .11 4518970
7 0.0154153 HEB 300 - 0.0149 33427828
8 0.0287248 HEB 700 - 0.0306  6,5281569
9 0.0205538 HEB 400 - 0.0198 .3 6674484
10 0.0308307 HEB 700 - 0.0306  -0,7482801
11 0.0334000 HEB 800 - 0.0334  0,0000000
Valor da Fungio Objetivo 0.328862 m3 0.332111 m?3 0,9879524
N° de Iteracdes 7 80 -
Tempo Computacional - 81.889 s -
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Embora se estejam a comparar resultados de dois problemas, um com variaveis continuas
e outro com variaveis discretas, os valores atingidos pelo algoritmo sdo admissiveis. Os valores
de erro que apresentam estdo de acordo com o esperado. A Figura 5.8 e Figura 5.9 apresentam

respetivamente o grafico com as barras otimizadas e o gréafico de convergéncia do algoritmo.

Figura 5.8 - Trelica 11 barras otimizada pelo GA OCTAVE

25 .

05— -

:| 1 1 1
L] 20 40 [=1i] B0
lteration

Figura 5.9 - Grafico de convergéncia do algoritmo GA OCTAVE
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5.1.5. Resultados Obtidos do Algoritmo PSO

O valor da funcéo objetivo e as varidveis otimizadas pelo algoritmo séo apresentados na
Tabela 5.7. Os valores sdo comparados com os resultados provenientes do SQP, do programa
MATLAB.

Tabela 5.7 - Resultados da otimizag¢&o com o algoritmo PSO (OCTAVE)

ELEMENTO SQP(MATLAB) [m?]  PSO(OCTAVE) [m?] E?OZ;D

1 0.0145337 0.0145338 0,0006881

2 0.0114899 0.0114899 0,0000000

3 0.0102769 0.0102769 0,0000000

4 0.0229798 0.0229798 0,0000000

5 0.0185269 0.0185269 0,0000000

6 0.0102769 0.0102773 0,0038922

7 0.0154153 0.0154154 0,0006487

8 0.0287248 0.0287254 0,0020888

9 0.0205538 0.0205538 0,0000000

10 0.0308307 0.0308307 0,0000000

11 0.0334000 0.0333999 -0,0002994

Valor da Fungéo Objetivo 0.328862 m3 0.328863 m3 0,0003041
N© de IteragBes 7 380 -
Tempo Computacional - 276.691 s -

E possivel observar que os valores obtidos recorrendo ao algoritmo de otimizacéo
PSO(OCTAVE) séo bastante semelhantes em relagdo aos valores obtidos pelo SQP(MATLAB).
O que levaa que o valor do erro tanto para as areas dos elementos como o valor da funcéo objetivo
seja proximo de zero. A estrutura com as barras otimizadas é apresentada na Figura 5.10. e na

figura 5.11 a convergéncia do algoritmo.
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Figura 5.11 - Grafico de convergéncia do algoritmo
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5.1. Exemplo 2 — Trelica 38 Barras

A estrutura em estudo do exemplo 2 encontra-se presente no Manual do Programa

PROAES 5.0 e encontra-se representada na Figura 5.12. O objetivo deste problema era a

minimizacdo do deslocamento do n6 14 com constrangimento de volume, utilizando o Método de
Programacdo Quadratica Sequencial (SQP) disponibilizado pelo programa MATLAB. Os
resultados obtidos usando o programa MATLAB séo utilizados para comparar com os resultados

obtidos pelos algoritmos:

Dados do Problema:

05m

05m

Tabela 5.8 - Valores iniciais das variaveis e do Volume

Area inicial do 38 Elementos, A [m?] 0.01

(2]

Volume inicial da Estrutura, V [m®]  0.2231
Mddulo de Young, E [GPa] 210
Carregamento Aplicado, P [N] 1000
Tensdo Admissivel, .4, [MPa] 100
NUmero de Elementos 38
Numero de nés 15
¥
3 [9] 6 [18] 9 [27] 12 [36] 15
[11] [20] [29] [38]
[7] (8] [18] [17] [25 26] [34] [35]
[6] ) __L15] 5 1241 IAEE) 1
P
[10] [19] [28] [37]
[4] 5] [13] [14] [22 [23] [31] [32)
1 3] @ [12] 7 [21] [30] 3
) 05m I* 05m I° 0.5m I 05m

Figura 5.12 - Estrutura do 2° problema — Trelica 38 barras
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Formulacdo do Problema de Otimizacdo Dimensional

* Funcio objetivo

- Minimizar o deslocamento do n6 14.

*Variaveis do problema

- A &rea da secgdo transversal de cada barra.

* Constrangimentos do problema

- O volume da configurag&o final ndo pode ser superior a 10% do volume inicial.

Ve < 0.10 X 0.223137084 m"3 (5.4)

- A drea da secc¢do transversal de cada barra esta limitada superior e inferiormente.

1x108mr2 <x; <1 x 1072 m? (5.5)

O problema de otimizacéo fica com a seguinte forma,

min 014
* (5.6)
s.a. Ve < (0.10 x 0.223137084 ) m?3
1x1078 m?2 <x; <1x1072m? i=1,..,38
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5.2.1. Resultados Obtidos do Algoritmo SQP

O valor da funcéo objetivo e as variaveis otimizadas pelo Algoritmo sdo apresentados na

Tabela 5.9 sdo comparados com os resultados provenientes do Programa MATLAB

Tabela 5.9 - Resultados da otimizacdo com o algoritmo SQP

ERRO ERRO
SQP SQP* SQP SQP(MATLAB)  SQP(MATLAB)
ELEMENTO (M'A[‘;';f‘B) (OC[Z?]V E) (Oﬁfn‘;]\’ E) SQP*(OCTAVE)  SQP*(OCTAVE)
(%) (%)
1 0,0000000 0,0000000 0,0000000 - -
2 0,0000000 0,0000000 0,0000000 - -
3 0,0041833 0,0043048 0,0043049 2,9044056 2,9067961
4 0,0019704 0,0018011 0,0018010 -8,5921640 -8,5972391
5 0,0000000 0,0001712 0,0001713 - -
6 0,0000000 0,0000000 0,0000000 - -
7 0,0000038 0,0001712 0,0001713 4405,2631579  4407,8947368
8 0,0019704 0,0018011 0,0018010 -8,5921640 -8,5972391
9 0,0041864 0,0043048 0,0043049 2,8282056 2,8305943
10 0,0000082 0,0006368 0,0006368 7665,8536585  7665,8536585
11 0,0000074 0,0006368 0,0006368 8505,4054054  8505,4054054
12 0,0041758 0,0034260 0,0034259 -17,9558408 -17,9582355
13 0,0000116 0,0010718 0,0010719 9139,6551724  9140,5172414
14 0,0019592 0,0009005 0,0009003 -54,0373622 -54,0475704
15 0,0000000 0,0000000 0,0000000 - -
16 0,0019591 0,0009005 0,0009003 -54,0350161 -54,0452248
17 0,0000143 0,0010718 0,0010719 7395,1048951  7395,8041958
18 0,0041737 0,0034260 0,0034259 -17,9145602 -17,9169562
19 0,0000000 0,0000000 0,0000000 - -
20 0,0000000 0,0000000 0,0000000 - -
21 0,0014048 0,0021524 0,0021525 53,2175399 53,2246583
22 0,0019597 0,0009005 0,0009003 -54,0490891 -54,0592948
23 0,0000143 0,0010718 0,0010719 7395,1048951  7395,8041958
24 0,0000000 0,0000000 0,0000000 - -
25 0,0000116 0,0010718 0,0010719 9139,6551724  9140,5172414
26 0,0019585 0,0009005 0,0009003 -54,0209344 -54,0311463
27 0,0014028 0,0021524 0,0021525 53,4359852 53,4431138
28 0,0013838 0,0006367 0,0006366 -53,9890158 -53,9962422
29 0,0013867 0,0006367 0,0006366 -54,0852383 -54,0924497
30 0,0000000 0,0000000 0,0000000 - -
31 0,0019722 0,0019723 0,0019723 0,0050705 0,0050705
32 0,0000000 0,0000000 0,0000000 - -
38 0,0000000 0,0000000 0,0000000 - -
34 0,0000000 0,0000000 0,0000000 - -
35 0,0019722 0,0019723 0,0019723 0,0050705 0,0050705
36 0,0000000 0,0000000 0,0000000 - -
37 0,0000000 0,0000000 0,0000000 - -
38 0,0000000 0,0000000 0,0000000 - -
Valor da Funcédo 1.365809 1.365809 1.365809 0 0
Objetivo x10™°m x107°m x107°m
N° de IteracOes 174 28 28 . .
Tempo . 15.710's 171.979 s - -

Computacional
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Os valores das areas dos elementos apresentam dissemelhancas, 0 SQP(OCTAVE) tomou
uma decisdo diferente na escolha das varidveis quando comparado com 0 SQP(MATLAB). Essa
diferenca é mais suscetivel de observar quando se analisam os valores do erro para as areas e 0S
graficos de topologia 6tima apresentados nas Figura 5.13 e Figura 5.14. Contudo a percentagem
de erro para a funcdo objetivo é zero, o que indica que para a mesma fungdo existem varios

minimos locais.

0.8

0.4

0.2

02 - —
| | ]
Q 0.5 i 1.5 2

Figura 5.13 - Topologia 6tima MATLAB

0.8 — =

02+ —

02 -
| | |
0 05 1 1.5 2

Figura 5.14 - Topologia 6tima OCTAVE
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5.2.2. Resultados Obtidos do Algoritmo MMA

O valor da funcéo objetivo e as varidveis otimizadas pelo algoritmo séo apresentados na

Tabela 5.10.
Tabela 5.10 - Resultados da otimiza¢do com o algoritmo MMA.
ELEMENTO SQP (MATLAB) [m2]  MMA (OCTAVE) [m?] E(F::)O
1 0,0000000 0,0000179 -
2 0,0000000 0,0000179 -
3 0,0041833 0,0044980 2,9067961
4 0,0019704 0,0014733 -8,5972391
5 0,0000000 0,0004866 -
6 0,0000000 0,0000179 -
7 0,0000038 0,0004866 4407,8947368
8 0,0019704 0,0014733 -8,5972391
9 0,0041864 0,0044980 2,8305943
10 0,0000082 0,0005103 7665,8536585
11 0,0000074 0,0005103 8505,4054054
12 0,0041758 0,0032987 -17,9582355
13 0,0000116 0,0012066 54,3103448
14 0,0019592 0,0007525 -99,0863618
15 0,0000000 0,0000179 -
16 0,0019591 0,0007525 -24,7971007
17 0,0000143 0,0012066 3302,7972028
18 0,0041737 0,0032987 -99,5711239
19 0,0000000 0,0000177 -
20 0,0000000 0,0000177 -
21 0,0014048 0,0022400 220,1879271
22 0,0019597 0,0007524 -73,9603000
23 0,0000143 0,0012137 3468,5314685
24 0,0000000 0,0000179 -
25 0,0000116 0,0012137 10301,7241379
26 0,0019585 0,0007524 -61,5777381
27 0,0014028 0,0022400 -98,7239806
28 0,0013838 0,0005107 -45,6207544
29 0,0013867 0,0005107 -12,9876686
30 0,0000000 0,0000325 -
31 0,0019722 0,0019273 -99,1025251
32 0,0000000 0,0000380 -
33 0,0000000 0,0000179 -
34 0,0000000 0,0000380 -
35 0,0019722 0,0019273 -38,4595883
36 0,0000000 0,0000325 -
37 0,0000000 0,0000325 -
38 0,0000000 0,0000325 -
Valor da Funcgo Objetivo  1.365809 X 10 m  1.374500 X 10~°>m 0,636326
N° de IteragBes 174 243 -
Tempo Computacional - 199.506 s -

Os valores das areas dos elementos apresentam diferencas, e quando comparado, 0 erro

de alguns elementos é bastante elevado, o que indica que 0 SQP(MATLAB) tomou uma decisdo

71



diferente na escolha das variaveis quando comparado com o0 MMA(OCTAVE), essa diferenca é
a causa para os valores de erro serem tdo altos. Essa disparidade é mais suscetivel de observar
quando se analisam os graficos de topologia 6tima apresentados nas Figura 5.15 e Figura 5.13.

Contudo o valor do erro para a fungéo objetivo é inferior a 0,7%.

08— -

0.6 — -

04 —

02 =

L 1 1
o 0.5 1 1.5 2

Figura 5.15 - Topologia 6tima MMA OCTAVE

De acordo com o Figura 5.16. o algoritmo converge rapidamente para o resultado

Figura 5.16 - Gréfico de convergéncia do algoritmo MMA OCTAVE
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5.2.3. Resultados Obtidos do Algoritmo Genético Real

O valor da funcéo objetivo e as varidveis otimizadas pelo algoritmo séo apresentados na
Tabela 5.11

Tabela 5.11 - Resultados da otimiza¢éo com o algoritmo GA.

Barras SQP (MATLAB) [m2] GA (OCTAVE) [m?] E(Ff,jf
1 0,0000000 0,0000000 -
2 0,0000000 0,0000000 -
3 0,0041833 0,0042290 1,0924390
4 0,0019704 0,0016290 -17,3264312
5 0,0000000 0,0000080 -
6 0,0000000 0,0000000 -
7 0,0000038 0,0008480 22215,7894737
8 0,0019704 0,0015520 -21,2342672
9 0,0041864 0,0048310 15,3974775
10 0,0000082 0,0013710 16619,5121951
11 0,0000074 0,0004450 5913,5135135
12 0,0041758 0,0027530 -34,0725131
13 0,0000116 0,0019350 16581,0344828
14 0,0019592 0,0002520 -87,1376072
15 0,0000000 0,0000000 -
16 0,0019591 0,0002320 -88,1578276
17 0,0000143 0,0015570 10788,1118881
18 0,0041737 0,0030950 -25,8451733
19 0,0000000 0,0000000 -
20 0,0000000 0,0000000 -
21 0,0014048 0,0024280 72,8359909
22 0,0019597 0,0002440 -87,5491147
23 0,0000143 0,0014980 10375,5244755
24 0,0000000 0,0000000 -
25 0,0000116 0,0018730 16046,5517241
26 0,0019585 0,0002590 -86,7755936
27 0,0014028 0,0027980 99,4582264
28 0,0013838 0,0003190 -76,9475358
29 0,0013867 0,0000140 -08,9904089
30 0,0000000 0,0000000 -
31 0,0019722 0,0019580 -0,7200081
32 0,0000000 0,0000000 -
33 0,0000000 0,0000000 =
34 0,0000000 0,0000000 -
35 0,0019722 0,0019540 -0,9228273
36 0,0000000 0,0000000 -
37 0,0000000 0,0000000 -
38 0,0000000 0,0000000 -
Valor da Fungio Objetivo ~ 1,.365809 X 10~° m 1.366428 x 10~> m 0,045321
N° de IteragGes 174 400
Tempo Computacional - 1665s
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Os elevados valores de erro entre as areas do SQP(MATLAB) e do GA(OCTAVE)
indicam que o GA tomou uma decisdo diferente na escolha das variaveis. Essa diferenga € mais
suscetivel de observar quando se analisam os graficos de topologia 6tima apresentados nas Figura

5.17e Figura 5.13. Contudo o valor do erro para a fungéo objetivo € inferior a 0,05%.

| 1
a 0.5 1 15 2

Figura 5.17 - Topologia 6tima GA OCTAVE

Na Figura 5.18 é apresentado o grafico de convergencia obtido pelo OCTAVE quando
utilizado o GA REAL.

Cost
a
T

-3 1 1 1 1
a 20 40 &0 B0 100
Iteration

Figura 5.18 - Gréfico de convergéncia do algoritmo GA REAL OCTAVE
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5.2.4. Resultados obtidos do Algoritmo PSO

O valor da fungao objetivo e as variaveis otimizadas pelo Algoritmo séo apresentados na

Tabela 5.12.
Tabela 5.12 - Resultados da otimizag¢éo com o algoritmo PSO.
Barras SQP (MATLAB) [m?] PSO (OCTAVE) [m?] E(Ff,j)o

1 0,0000000 0,0000000 -
2 0,0000000 0,0000001 -
3 0,0041833 0,0042153 0,7649463
4 0,0019704 0,0014375 -27,0452700
5 0,0000000 0,0000249 -
6 0,0000000 0,0000000 -
7 0,0000038 0,0010664 27963,1578947
8 0,0019704 0,0014354 -27,1518473
9 0,0041864 0,0049082 17,2415440
10 0,0000082 0,0004247 5079,2682927
11 0,0000074 0,0001833 2377,0270270
12 0,0041758 0,0037560 -10,0531635
13 0,0000116 0,0006147 5199,1379310
14 0,0019592 0,0009892 -49,5100041
15 0,0000000 0,0000001 -
16 0,0019591 0,0009997 -48,9714665
17 0,0000143 0,0013301 9201,3986014
18 0,0041737 0,0032473 -22,1961329
19 0,0000000 0,0000000 -
20 0,0000000 0,0000000 -
21 0,0014048 0,0023337 66,1232916
22 0,0019597 0,0009913 -49,4157269
23 0,0000143 0,0013283 9188,8111888
24 0,0000000 0,0000001 -
25 0,0000116 0,0006254 5291,3793103
26 0,0019585 0,0010035 -48,7618075
27 0,0014028 0,0018298 30,4391218
28 0,0013838 0,0004449 -67,8494002
29 0,0013867 0,0009431 -31,9896156
30 0,0000000 0,0000000 -
31 0,0019722 0,0019832 0,5577528
32 0,0000000 0,0000001 -
33 0,0000000 0,0000003 -
34 0,0000000 0,0000002 -
35 0,0019722 0,0019672 -0,2535240
36 0,0000000 0,0000001 -
37 0,0000000 0,0000000 -
38 0,0000000 0,0000001 -

Valor da Fungdo Objetivo  1.365809 X 10~° m 1.365875 X 10™> m 0,0000483

N° de IteragGes 174 500
Tempo Computacional - 1310s
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Igualmente para o algoritmo PSO existem valores de erro elevados quando comparados
com o SQP(MATLAB. Essa diferenca ¢ mais suscetivel de observar quando se analisam 0s
graficos de topologia 6tima apresentados nas Figura 5.19 e. Figura 5.13. Contudo também para

este caso o0 valor do erro para a funcdo objetivo € muito baixo aproximando-se muito de zero.
I I I

06— —
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| |
i 0.5 1 1.5 2

Figura 5.19 - Topologia 6tima PSO OCTAVE

O algoritmo converge rapidamente para o resultado.

ge05 T T T T

6e05 4

5e05

I
1

Best Cost

3e05 1

2605 | -

1805 . . 4 .
0 200 400 600 800 1000
lteration

Figura 5.20 - Grafico de convergéncia do algoritmo PSO OCTAVE

76



5.3. Exemplo 3 — Europa TIR

A estrutura em estudo do problema 3, ver Figura 5.21, é retirada de [31], um artigo
desenvolvido no DEMI sobre Pesquisa Paralela na otimizacao Estrutural. Um dos objetivos deste
trabalho era realizar otimizac&do estrutural do chassis do semirreboque de um Camido TIR, onde
0 eixo e as rodas estdo ligados a uma plataforma de carga. Esta plataforma é construida com vigas
e placas e projetada para suportar as diversas cargas operacionais. O cendrio de criagdo

considerado corresponde a tor¢éo que ocorre na plataforma, quando se realiza uma curva.

Figura 5.21 - Semirreboque

Os pontos de ligagdo da suspensdo traseira sao fixos e aplica-se um binario de 5000 Nm
ao pino mestre, isto €, ao pino que acopla o semirreboque ao trator.

Para realizar os célculos da fungdo objetivo do Problema foi usado o Programa ANSYS
uma vez que o tipo de elementos ndo é suportado pelo programa PROAES. Os elementos finitos
da estrutura sdo apresentados na Figura 5.22 a sua modelagéo é feita com elementos de casca e é
composta por 12747 nés e 11864 elementos.

Dados do Problema:

Sdo apresentados na pagina seguinte.
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Figura 5.22 - Elementos finitos do chassis do Camido, adaptado de [31]

Um conjunto de 12 varidveis de projeto sdo apresentados nas Figura 5.23, Figura 5.24 e

Figura 5.25. A Tabela 5.13 mostra as variaveis e o0s intervalos de variacdo admissiveis.

Figura 5.23 - Detalhes da figura do chassis do semirreboque, adaptado de [31]
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Figura 5.24 - Detalhes da figura do chassis do semirreboque, adaptado de [31]

11e12

Largura da flange para
os reforgos principais
ransversais

[
X» / s S
< Largura dos reforgos principais transversais

Altura dos reforgos em U para os eixos X

Figura 5.25 - Detalhes da figura do chassis do semirreboque, adaptado de [31]
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Tabela 5.13 - Varidveis de projeto consideradas na otimizacao da estrutura do chassi do semirreboque,
adaptado de [31]

NUmero da - Faixa da Variavel
Variavel Descrigao (mm)
1 Alma central e Traseira da viga Principal 5< x, <10
2 Banzo inferior da viga principal 12 < x, <15
3 Banzo superior da viga principal 12 < x3 £ 15
4 Reforgos Transversais Principais 3< x,<45
5 Reforgos de Perfil U da Placa Pino Rei 4< x5<8
6 Reforcos de Perfil U dos Eixos 25 x5 <6
7 Placa do pino rei 55 x, <10
8 Perfis IPN80 0.001 < xg <1
9 Altura para os reforgos em U para 0s eixos 180 < x9 < 240
10 Largura dos refor¢os em U para o pino rei 200 < x49 <350
11 Largura dos reforcos principais transversais 142 < x4, <186
12 Largura da flange para 0s r_eforgos transversais 42 < xpp < 44
principais

A funcdo objetivo do problema é a minimizagdo da massa. As varidveis do problema sdo
apresentadas na Tabela 5.13. Para além do constrangimento imposto as variaveis ¢ imposto um
constrangimento no angulo de rotacdo da secgdo frontal, que ndo pode exceder 0s 4.15° este
constrangimento é imposto ao impedir um valor maximo de 180 mm ao somatério do
deslocamentos absolutos dos pontos A e B (ver Figura 5.22).

Contudo existe uma diferenca entre as variaveis usadas por [31] e as usadas nos
algoritmos da toolbox. As usadas por [31] sdo variaveis discretas e as usadas nos algoritmos da
toolbox sdo continuas. Embora exista esta diferenca tomou-se a decisdo de mesmo assim usar-se

este problema como comparacao.

5.3.1. Resultados obtidos pelos Algoritmos da Toolbox de Otimizacéao

O valor da funcéo objetivo e as variaveis otimizadas pelo Algoritmo séo apresentados na
Tabela 5.14. Os valores sdo comparados com resultados apresentados no artigo [31].

O espago gue se segue foi propositadamente deixado em branco.
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Tabela 5.14 - Comparacdo das Variaveis de projeto otimizadas obtidas pelos algoritmos da toolbox de otimizacéo e [31]

Ndmero
- SQP MMA PSO GA
da Descrigao (OCTAVE) (OCTAVE) (OCTAVE) (OCTAVE) oD-MADS — P-MADS PSO GA
Variavel
1 Alma centralie Traseiradaviga o o 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00
Principal
2 Banzo inferior da viga principal 12,00 12,00 14,21 15,00 13,75 13,76 12,19 15,00
3 = ;”rf’rfgl'gglda viga 12,00 12,00 12,00 12,00 12,00 12,00 12,00 12,00
4 Reforgos Transversais 3,00 3,00 3,00 3,00 3,00 3,00 3,73 3,00
Principais
5 AETETE %ﬁﬁjggiu SRS 4,00 4,00 4,72 4,00 4,00 6,48 4,00
6 Reforgos de Perfil U dos Eixos 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00
7 Placa do pino rei 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5.76 5,00
8 Perfis IPN8O 0,00 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 -
9 Altura pargoosserii?sr‘?os emU 53603 240,00 232,66 18000 18000 18000 18000 18375
10 Largura doz rslfr?(;‘?r‘: emUpara 4,079 350,00 306,30 344,22 350,00 350,00 350,00 275,00
11 Largura dos reforcos principais 4 ;¢ 49 186,00 175,03 171,96 186,00 142,00 151,31 169,50
transversals
Largura da flange para os
12 reforcos transversals principais 3022 44,00 28,85 24,00 24,00 24,00 28,10 32,75
Valor da fungio objetivo (N) 14973.00 1503594 1541052 1563420 1525847 1524709 15512.65 1550343
Tempo computacional 2093s 40942s 53225s 40942s 26877s 40296s 426653 42840s
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A convergéncia do algoritmo MMA é apresentada na Figura 5.26
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Figura 5.26 - Grafico de convergéncia do algoritmo MMA OCTAVE.
A convergéncia do algoritmo PSO ¢é apresentada na Figura 5.27.
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Figura 5.27 - Grafico de convergéncia do algoritmo PSO OCTAVE.

A convergéncia do algoritmo GA REAL ¢ apresentada na figura 5.28.
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Figura 5.28 - Gréfico de convergéncia do algoritmo GA OCTAVE.

Pela comparacdo dos resultados obtidos com os diferentes algoritmos na otimizagéo
destes 3 ultimos problemas, é possivel de concluir que os algoritmos implementados chegam a

resultados admissiveis.
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6. Conclusodes e desenvolvimentos futuros

O principal objetivo desta dissertacdo é a construcdo de uma toolbox de otimizagdo para
0 PROAES, que agrupe um conjunto de algoritmos Open Source especializados na resolucéo de
problemas de otimizacgdo estrutural.

Para agrupar um conjunto de algoritmos efetuou-se uma pesquisa, de onde se reuniram
0s seguintes 5 algoritmos: SQP, MMA, GA REAL, GA BINARIO e 0 PSO. O algoritmo SQP e
o algoritmo MMA séo algoritmos baseados em gradientes, especializados na resolugdo de
problemas de otimizag&o ndo linear com restrigdes. O algoritmo GA REAL e 0 PSO sdo Meta-
Heuristicas, uma alternativa aos métodos baseados em gradientes, especializados na resolucdo de
problemas cujas fung¢des ndo necessitem de ser diferencidveis ou mesmo continuas. E por altimo
o algoritmo GA BINARIO é também uma Meta-Heuristica especializada na resolugdo de
problemas cujas fungBes ndo necessitam de ser diferenciaveis ou mesmo continuas, mas para o
caso em que as variaveis sao discretas, aplicado a problemas em que os valores discretos que as
varidveis podem assumir sdo entregues sob a forma de tabelas.

Um dos objetivos da dissertagdo era conseguir criar uma interface comum para todos
algoritmos, ou pelo menos para todos os algoritmos da mesma categoria (Baseados em gradientes/
Meta-heuristicas). Este objetivo foi parcialmente conseguido, isto é, para os algoritmos nao
baseados em gradientes a interface de funcionamento é muito semelhante (inclusive é possivel
trocar o GA REAL e o PSO sem fazer alteragdes no ficheiro ‘myfun.m’). Em todas as Meta-
heuristicas a otimizacdo é iniciada no proprio algoritmo. J& para os algoritmos baseados em
gradientes isso ndo acontece em todos, por um lado a interface de funcionalmente é o mais
semelhante possivel, mas por outro lado ndo é possivel recolher informacéo acerca de cada
iteracdo no algoritmo SQP. Isto acontece porque é o algoritmo que controla a execucdo, ele decide
guando chamar as func¢des internamente, contrariamente ao MMA que realiza a otimizacdo
através de um ciclo em que quem decide quando as fungdes sdo chamadas € o utilizador, que
inclui no seu cddigo M o ciclo iterativo que permite obter informagdo que posteriormente é usada
para a construcao de gréaficos.

De forma a avaliar os resultados produzidos pelos algoritmos, estes foram aplicados na
resolucéo de 3 problemas de otimizacé&o:

- O primeiro exemplo é um exemplo de otimizacdo dimensional e foi resolvido recorrendo ao
programa PROAES. Neste exemplo todos os algoritmos chegaram a bons resultados. O que indica
gue os algoritmos estdo aptos para a resolucdo deste tipo de problemas.

- O segundo exemplo é um exemplo de otimizacdo topoldgica e foi resolvido recorrendo também
ao programa PROAES. Neste problema também todos os algoritmos chegam a solugdo admissivel

do problema. Contudo chegam a minimos locais da funcéo, pois todos eles distribuiram a area
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das barras de forma diferente, resultando por isso numa solu¢do topoldgica diferente para todos
eles.

- O terceiro problema serviu para demostrar a versatilidade do Programa OCTAVE, e da toolbox
de otimizag&o na resolugdo de problemas de engenharia com recurso a algoritmos de otimizagédo
quando em colaborag¢do com outros programas de analise.

Pela anélise de todos os resultados obtidos nestes trés exemplos de otimizacdo pode ser
dito que globalmente os objetivos principais desta dissertacdo foram atingidos. Os algoritmos
implementados na toolbox estéo a funcionar e séo capazes de resolver os problemas de otimizacdo
propostos.

Como desenvolvimento futuro desta dissertagcdo seria interessante a criacdo de uma
interface grafica de forma a acolher os algoritmos recolhidos e utilizados na toolbox. Seria

também interessante que fossem adicionamos mais algoritmos de otimizagao.
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Anexo A

Ficheiros relativos ao Exemplo 1 — Trelica 11 Barras

A.1 Funcéo objetivo - SQP

e

N

Calcula a funcao objetivo do Problema 1 - Trelica 11 barras
Problema de minimiza¢do do Volume com constrangimentos de tensao

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
16/05/2019

3R 3% 3R 3° X ¥ ¥ R

0/0

o

N

function f = z_obj_trelica_11_barras(x)
%

%x = 0.0334*ones(11,1)

[n,m]= size(x);

%

% Escreve o ficheiro opt2ef

fout= fopen('opt2ef','w');

fprintf(fout, '1\n'); % Calcular a performance volume
fprintf(fout, '%d\n',n); % Definir o n? de variaveis
for i=1:n

fprintf(fout, '%d,%18.12e\n"', i, x(i)); % Identifico o valor da variavel
end
fprintf(fout, '1\n"); % SO é necessaria uma performance
fprintf(fout, '12\n"); % Identificar o ID da performance volume
fclose(fout);

%

% Chama o PROAES

resultado= PROAES('trelica_11_barras','o');
%

% Lé o ficheiro ef2opt

fid= fopen('ef2opt','r');

tline = fgets(fid); % Lé o tipo de andlise

tline = fgets(fid); % Lé o numero de performances
tline = fgets(fid); %

[data, count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);

if count ==

%
% Lé o valor do volume
f= data(2);
else
fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
fclose(fid);
%
end % of function

A.2 Funcéo constrangimento — SQP

0/0, 0,

Qo

%
%  Calcula os constrangimentos do Problema 1 - Trelica 11 barras

o
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Problema de minimiza¢do do Volume com constrangimentos de tensao

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
16/05/2019

3R 3R 3% 3 ® X

o

N

function ¢ = z_con_trelica_11 barras( x )
%

%x = 0.0334*ones(11,1) ;

[n,m]= size(x);

%

% numero de constrangimento de tensdo (existe 1 por barra)
nc= 11;

c= zeros(nc,1);

SMAX= 100e6;

%

% Escreve o ficheiro opt2ef

fout= fopen('opt2ef','w');

fprintf(fout, '1\n"); % Calcular as performances tensao
fprintf(fout, '%d\n',n); % Definir o n? de varidveis
for i=1:n

fprintf(fout, '%d,%18.12e\n", i, x(i)); % Identifico o valor da variavel
end
fprintf(fout, '11\n'); % Sao necessdrias 11 performances
for i=1l:nc
fprintf(fout, '%d\n',i); % escreve as 11 performances de tensdo
end
fclose(fout);
%
% Chama o PROAES
resultado= PROAES('trelica_11_barras','o');
%
% Lé o ficheiro ef2opt

sx= zeros(n,1); % Cria o vetor sx para guardar as tensoes
fid= fopen('ef2opt','r');

tline = fgets(fid); % Lé o tipo de andlise

tline = fgets(fid); % Lé o numero de performances

for i=1l:nc
tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);
if count ==
%
% Lé o valor da tensao que neste problema é o constrangimento
sx(i)= data(2);
else
fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
end
fclose(fid);
%
% Calcula o valor dos constrangimentos
%
for i= 1l:nc
if sx(i) >=©
c(i)= ( SMAX - sx(i) ) / SMAX;
else
c(i)= ( SMAX + sx(i) ) / SMAX;
end
end
% end function

A.3 Gradiente da funcdo objetivo — SQP

0/0,

o

%
%  Calcula o gradiente da fun¢do objetivo do Problema 1 - Trelig¢a 11 barras

o



Problema de minimiza¢do do Volume com constrangimentos de tensao

Dissertacdo de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
16/05/2019

3R 3R 3% 3 ® X

N
o

function gradf = z_grad_obj_trelica_11 barras(x)
%
%x = 0.0334%ones(11,1);
[n,m]= size(x);
gradf= zeros(n,1);
%
% Escreve o ficheiro opt2ef
fout= fopen('opt2ef','w');
fprintf(fout, '3\n"); % Calcular a performance volume e as derivadas
fprintf(fout, '%d\n',n); % Definir o n? de varidveis
for i=1:n
fprintf(fout, '%d,%18.12e\n"', i, x(i)); % Identifico o valor da varidvel
end
fprintf(fout, '1\n'); % SO é necessaria uma performance
fprintf(fout, '12\n"); % Identificar o ID da performance volume
fclose(fout);
%
% Chama o PROAES
resultado= PROAES('trelica_11 barras','o');
%
% Lé o ficheiro ef2opt
fid= fopen('ef2opt','r');
tline = fgets(fid); % Lé o tipo de analise
tline = fgets(fid); % Lé o numero de performances
tline = fgets(fid); %
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);
if count ==
%
% Lé o valor do volume
f= data(2);
else
fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
%
% Lé as derivadas do volume em rela¢ao a variavel area
tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d',inf);
if count ==
NV= data(1);
end
if n ~= NV
fprintf('*¥***** Eprro na leitura de ef2opt (numero de varidveis != %d)\n',NV);
end
for i= 1:n
tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %d, %f',inf);
if count ==
gradf(i)= abs(data(3));

end
end
fclose(fid);
%
end % of function

A.4 Gradiente da funcdo constrangimento — SQP

%
%  Calcula o gradiente dos constrangimentos do Problema 1 - Trelica 11 barras

3¢
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3R 3R 3% 3 ® X

Problema de minimiza¢do do Volume com constrangimentos de tensao

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
16/05/2019
%% 6% % %66 6% 6% 6% %% % 6% 6% %%
function gradc = z_grad_con_trelica_11_barras( x )
%
%x = 0.0334*ones(11,1) ;
[n,m]= size(x);
%
% numero de constrangimento de tensao (existe 1 por barra)
nc= 11;
gradc= zeros(nc,n);
SMAX= 100e6;
%
% Escreve o ficheiro opt2ef
fout= fopen('opt2ef','w');
fprintf(fout, '3\n'); % Calcular as performances tensao e os gradientes
fprintf(fout, '%d\n',n); % Definir o n? de variaveis
for i=1:n
fprintf(fout, '%d,%18.12e\n", i, x(i)); % Identifico o valor da variavel
end
fprintf(fout, '11\n'); % Sao necessdrias 11 performances
for i=1l:nc
fprintf(fout, '%d\n',i); % escreve as 11 performances de tensdo
end
fclose(fout);
%
% Chama o PROAES
resultado= PROAES('trelica_11_barras','o');
%
% Lé o ficheiro ef2opt
sx= zeros(n,1); % Cria o vector sx para guardar as tensoes
fid= fopen('ef2opt','r');
tline = fgets(fid); % Lé o tipo de andlise
tline = fgets(fid); % L& o numero de performances
for i=1l:nc
tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);
if count ==
%
% Lé o valor da tensao que neste problema é o constrangimento
sx(i)= data(2);
else
fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
end
%
% Lé as derivadas das tensdes em relacdo as variaveis area
tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline,'%d',inf);
if count ==
NC= data(1);
end
if nc ~= NC
fprintf('****** Erro na leitura de ef2opt (numero de performances != %d)\n',NC);
end
for i= 1:nc
for j= 1:n

tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %d, %f',inf);
if count ==
if sx(i) >= 0
gradc(i,j)= -data(3)/SMAX;
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else
gradc(i,j)= data(3)/SMAX;
end
end
end
end
fclose(fid);
%
end % function

A.5 Ficheiro de inicializagdo — SQP

o
e

o 7 0/0

Ficheiro de inicializa¢do do problema 1 - trelica 11 barras
Executa a optimizacao da trelica 11 barras com o SQP

Necessita dos 4 ficheiros: z_obj_trelica_11_barras
grad_obj_trelica_11_barras
z_con_trelica_11_barras
grad_con_trelica_11_barras

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
16/05/2019

3R 3R 3% 3R 3R 3R R 3R R ¥ R ¥ X

N
e
e
e
e
8
e
8
o
o
o
S
e
e
8
e
e
o
o
o
e

clc
clear all
ti=time;
%
% GRAD= ©/1, SQP calcula o gradiente/ é fornecido
GRAD= 1;
%
display('11l bar truss optimization');
% Valores das variaveis na iteracdo = 0
X0 = 0.0334*ones(11,1);
%
if GRAD
ObjectiveFunction = cell(2,1);
% Fun¢do objetivo
ObjectiveFunction(1l)= @z_obj_trelica_11_barras;
% Gradiente da func¢do objetivo
ObjectiveFunction(2)= @z_grad_obj_trelica_11_barras;
IneqConsFunction = cell(2,1);
% Fungao constrangimento
IneqConsFunction(1)= @z_con_trelica_11_ barras;
% Gradiente da fun¢do constrangimento
IneqConsFunction(2)= @z_grad_con_trelica_11_barras;
else
% Funcdo objetivo
ObjectiveFunction= @z_obj_trelica_11_ barras;
% Lembrete 1: a func¢do do constrangimento deve devolver um vetor coluna, i.e.,
%c=13; .31
% Lembrete 2: o formato do constrangimento de desigualdade é g >= 0, i.e.,
% constrangimento do tipo "maior ou igual" a
IneqConsFunction= @z_con_trelica_11_barras;
end
% Lower and upper bounds - Limite superior e inferior das variaveis
LB=1e-8*ones(11,1);
UB=0.0334*ones(11,1);
% Numero maximo de iterag¢des; use [] para um valor padrao
maxiter=8;
% Tolerancia a convergéncia; use [] para um valor padrdo
tol=1le-12;
% langca 'sqp' do Octave:



[x,0bj,info,iter,nf,lambda]=sqp(x0,0bjectiveFunction, [],IneqConsFunction,LB,UB,maxite

r,tol)

%

%

tf=time;

t=tf-ti;

fprintf('t= %.3f s\n',t);
% Fim do ficheiro

A.6 Funcéo objetivo e Grandiente - MMA

o
e

o 7

Calcula a fungao objetivo e suas derivadas
para o Problema 1 - Trelica 11 barras (MMA)

Problema de minimiza¢do do Volume com constrangimentos de tensao

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
16/05/2019

Q 3% 3R 3R 3R 3R 3 R ¥ R

3

0/0

function [fOval, dfedx] = myFun(x)
%
[n,m]= size(x);
dfedx= zeros(n,1);
%
% Escreve o ficheiro opt2ef
fout= fopen('opt2ef','w');
fprintf(fout, '3\n"); % Calcular a performance volume e as derivadas
fprintf(fout, '%d\n',n); % Definir o n? de variaveis
for i=1:n
fprintf(fout, '%d,%18.12e\n"', i, x(i)); % Identifico o valor da variavel
end
fprintf(fout, '1\n'); % SO é necessaria uma performance
fprintf(fout, '12\n"); % Identificar o ID da performance volume
fclose(fout);
%
% Chama o PROAES
resultado= PROAES('ztrelica','o");
%
% Lé o ficheiro ef2opt
fid= fopen('ef2opt','r');
tline = fgets(fid); % Lé o tipo de analise
tline = fgets(fid); % Lé o numero de performances
tline = fgets(fid); %
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);
if count ==
%
% Lé o valor do volume
foval= data(2);
else
fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
%
% Lé as derivadas do volume
tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d',inf);
if count ==
NV= data(1);
end
if n ~= NV

%76

fprintf('****** Eprpo na leitura de ef2opt (numero de variaveis != %d)\n',NV);

end
for i= 1:NV
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tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %d, %f',inf);
if count ==
dfedx(i)= data(3);
end
end
fclose(fid);
%
end % function

A.7 Funcéo constrangimento e Gradiente - MMA

o

N

Calcula os constrangimentos e suas derivadas do
para o Problema 1 - Trelica 11 barras (MMA)

Problema de minimiza¢do do Volume com constrangimentos de tensdo

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
16/05/2019

Q 3% 3R 3° 3% 3R ¥ X ¥ R

3

function [fval,dfdx] = myCon(x)
%

[n,m]= size(x);

%

% numero de constrangimento de tensao (existe 1 por barra)
nc= 11;

fval= zeros(nc,1);

dfdx= zeros(nc,n);

SMAX= 100e6;

%

% Escreve o ficheiro opt2ef
fout= fopen('opt2ef','w');

fprintf(fout, '3\n"); % Calcular as performances tensao e derivadas
fprintf(fout, '%d\n',n); % Definir o n? de variaveis
for i=1:n

fprintf(fout, '%d,%18.12e\n"', i, x(i)); % Identifico o valor da variavel
end
fprintf(fout, '11\n"); % Sao necessarias 11 performances
for i=1:nc
fprintf(fout, '%d\n',i); % escreve as 11 performances de tensdo
end
fclose(fout);
%
% Chama o PROAES
resultado= PROAES('ztrelica','o');
%
% Lé o ficheiro ef2opt

sx= zeros(nc,1); % Cria o vector sx para guardar as tensoes
fid= fopen('ef2opt','r');

tline = fgets(fid); % Lé o tipo de analise

tline = fgets(fid); % Lé o numero de performances

for i=1:nc
tline = fgets(fid);
[data, count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);
if count ==
%
% Lé o valor da tensdao que neste problema é o constrangimento
sx(i)= data(2);
else
fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
end
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%
% Calcula o valor dos constrangimentos
%
for i= 1l:nc
if sx(i) »>= 0
fval(i)= ( sx(i) - SMAX ) / SMAX;
else
fval(i)= ( -sx(i) - SMAX ) / SMAX;
end
end
%
% Lé as derivadas das tensdes em relacdo as variaveis area
tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline,'%d',inf);
if count ==
NC= data(1);
end
if nc ~= NC

fprintf('****** Eprro na leitura de ef2opt (numero de performances != %d)\n',NC);

end
for i= 1l:nc
for j= 1:n
tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %d, %f',inf);
if count ==
if sx(i) >= 0
dfdx(i,j)= data(3)/SMAX;
else
dfdx(i,j)= -data(3)/SMAX;
end
end
end
end
fclose(fid);
%
end % function

A.8 Ficheiro de inicilializagdo - MMA

NI
3

3

Ficheiro de inicializa¢ao do problema 1 - trelica 11 barras
Executa a optimizacao da trelica 11 barras com o MMA
Trabalho de TAME, 2018-2019

Necessita dos 2 ficheiros: myFun
myCon

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
16/05/2019

6%

3

53X 3R 3R 3R 3R 3R 3° 3R 3% R 3 X ¥ X

clc

clear all
warning ("off");
ti=time;

%

% Inicializacao

% Numero de variaveis

n = 11;
% Numero de constrangimentos
m = 11;
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% Numero maximo de iteracoes
maxite= 20;

% Valor inicial das variaveis
xval = 0.0334*ones(n,1);

% Lower and upper bounds on design variables
xmin = le-8*ones(n,1);

Xmax 0.0334*ones(n,1);

%

% Tolerancia de Convergencia
TOL_FVAL= 1le-12;

%

% Parametros internos do MMA

upp = xmax;
dfedx= zeros(n,1);
dfedx2= @*dfedx;
fval = zeros(m,1);
dfdx= zeros(m,n);
dfdx2= @*dfdx;
xoldl = xval;
xold2 = xval;
c = 1000*ones(m,1);
d = zeros(m,1);
ao = 1;

= zeros(m,1);

a
%
% Executa o PROAES para obter os valores iniciais da func¢ao
% objectivo, dos constrangimentos e das suas derivadas

%

[foval, dfedx] = myFun(xval);
%
% Calculo dos constrangimentos fval

[fval, dfdx] = myCon(xval);
%
% Escreve os resultados da inicializacao

outvector = [iter fOval fval' xval']';
%
% Optimizacao

BestCost=zeros(maxite,1); %%%%%%
itte = 0;
delta_foval= foval;
%
while (itte < maxite) && (delta_fOval > TOL_FVAL)
iter = iter+1;
itte = itte+1;
%
[xmma,ymma, zmma, lam,xsi,eta,mu, zet,s,low,upp] =
mmasub(m,n,iter,xval,xmin, xmax, xoldl x0ld2,
foval,dfedx,dfedx2,fval,dfdx,dfdx2,low,upp,ad,a,c,d);
%
x0ld2 = xold1l;
xoldl xval;
xval = xmma;
%
% Executa o PROAES para obter os valores da fungao
% objectivo, dos constrangimentos e das suas derivadas
% para cada iteracao
%
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% Calculo da funcao objectivo f@val

foval_old= foval;

[foval, dfedx] = myFun(xval);
%

% Verificacao da Convergencia

delta_fOval= abs(f@val-foval_old);
%
% Calculo dos constrangimentos fval

%

[fval, dfdx] = myCon(xval);

%

outvector = [iter fOval fval' xval']' %%%%%k% %

%disp(['Iteration ' num2str(iter) ': Best Cost = ' num2str(feval)]); %%%%
BestCost(itte)=fOval; %%%%%%

end

%

tf=time;

t=tf-ti;

fprintf('t= %.3f s\n',t);
% end of file

%% Results %%%%%%

figure; %%%%%%

plot(BestCost, 'LineWidth',2); %%%%%%
xlabel('Iteragdo'); %%%%%%
ylabel('Fun¢do Objetivo'); %%%%%%
grid on; %%%%%%

A.9 Funcéo objetivo — GA REAL

0/0,
0/0

e
e

Calcula a funcao objetivo e suas derivadas
para o Problema 1 - Trelica 11 barras (Algoritmo Genetico)

Problema de minimiza¢do do Volume com constrangimentos de tensdo

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
20/05/2019

3

0/0

X 3% 3% 3R 3R 3R 3 R ¥ R

%76

function [y]=myFun_real(x)

%

% Calculo da funcao objectivo
n= 11; % numero de barras

y= 0;

%

% Escreve o ficheiro opt2ef
fout= fopen('opt2ef','w');

fprintf(fout, '1\n'); % Calcular a performance volume e tensdo
fprintf(fout, '%d\n',n); % Definir o n2 de variaveis
for i=1:n

fprintf(fout, '%d, %18.12e\n', i, x(i));
end
fprintf(fout, '12\n"); % 11 performances de tensao e uma de volume
for i=1:n

fprintf(fout, '%d\n',1i); % Identificar o ID de cada performance tensao
end
fprintf(fout, '%d\n',n+l); % Identificar o ID da performance volume
fclose(fout);
%
% Chama o PROAES
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resultado= PROAES('trelica_11_barras','o"');
%

% Lé o ficheiro ef2opt

sx= zeros(n,1);

fid= fopen('ef2opt','r');

tline = fgets(fid); % Lé o tipo de andlise
tline = fgets(fid); % Lé o numero de performances
for i=1:n

tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);
if count == 2
%
% Lé o valor da tensao
sx(i)= abs(data(2));
else
fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
end
%
tline = fgets(fid);
if count ==
%
% L& o valor do volume
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);
volume= data(2);
else
fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
fclose(fid);
%
%constrangimento de tensao (existe 1 por barra)
SXmax=100e6;
%
% Calcula a fung¢do de mérito a partir do volume e dos constrangimentos
g= 0;
for i=1:11
if sx(i) > sxmax
g = g + (sx(i) - sxmax)/sxmax;
end
end
% Funcao objectivo penalizada
%
% Esta constante de penalidade em baixo tem de ser 'afinada' para o problema
Constante= 20;
%
y= volume + Constante * g ;
%
% Faz o print de func¢ao objectivo penalizada, volume, e tensao
% valores das areas que se encontram entre o lower e upper bounds.
tensao=max(sx);
if tensao > sxmax
% Faz o print de solu¢ao inadmissivel
fprintf(' obj= %10.4e, v= %8.6f, smax= %10.4e, %9.7f, %9.7f, %#9.7f, %9.7f, %9.7f,
%9.7F, %9.7Ff, %9.7F, %9.7f, %9.7f, %9.7f, VIOLADO\n',...
y,volume,tensao,x(1),x(2),x(3),x(4),x(5),x(6),x(7),x(8),x(9),x(10),x(11));
else
% Faz o print de solu¢ao admissivel
fprintf(' obj= %10.4e, v= %8.6f, smax= %10.4e, %9.7f, %9.7f, %#9.7f, %9.7f, %9.7f,
%9.7f, %9.7f, %9.7f, %9.7f, %9.7f, %9.7f\n', ...
y,volume,tensao,x(1),x(2),x(3),x(4),x(5),x(6),x(7),x(8),x(9),x(10),x(11));
end
%

A.10 Ficheiro de inicializagdo — GA REAL

101



e
e
e
e
e
o
S
e
S
e
e
S
e
e
e
e

Ficheiro de inicializa¢ao do problema - trelica 11 barras
Executa a optimizacao da trelica 11 barras com o Algoritmo Genético Real
Trabalho de TAME, 2018-2019

Necessita do ficheiro : myFun_real

Antes de executar verificar o seguinte através da janela de comandos:

>> pkg list (se faltar a toolbox statistics realizar a instalacdo em baixo)
>> pkg install -forge statistics (instala)

>> pkg load statistics (carrega a toolbox)

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
20/05/2019

Q 3R 3R 3% 3R 3R 3R 3° 3R 3R 3% 3° 3R 3% X 2 X

3

% Funcao Custo

CostFunction=@(x) myFun_real(x);

% Numero de variaveis de decido (genes)
nVar=11;

% Lower Bound - Limite inferior das variaveis
VarMin = le-6;

% Upper Bound - Limite superior das variaveis
VarMax = 0.0334;

% Numero maximo de gerag¢des/Iteracdes.
MaxIt=80;

% Tamanho da populacgao

nPop=40;

% Selecao 'Roulette Wheel/Tournament/Random’
ANSWER= 'Tournament';

% Percentagem de cruzamento

pc=0.7;

% Fator extra de variag¢ao para o cruzamento
gamma=0.4;

% Percentagem de mutagao

pm=0.3;

% Taxa de mutacao

mu=0.1;

A.11 Funcéo objetivo - GA BINARIO

NS
9

3

0, 0,

Calcula a funcao objetivo e suas derivadas
para o Problema 1 - Trelica 11 barras (Algoritmo Genetico)

Problema de minimizac¢do do Volume com constrangimentos de tensao

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
20/05/2019

3R 3R 3° 3R 3% R R ¥ X

function [y]=myFun_binary(x)

%

% Tabela com as dreas A dos perfis HEB retirado do
% formulario da disciplina

Tabela= [ 1.06e-2;... %HEB240
1.18e-2; ... %HEB160
1.31e-2; ... %HEB200
1.49e-2; ... %HEB220
1.61le-2; ... %HEB240
1.71e-2; ... %HEB260
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1.81e-2; ... %HEB280
1.98e-2; ... %HEB300
2.18e-2; ... %HEB320
2.39%e-2; ... %HEB340
2.54e-2; ... %HEB360
2.70e-2; ... %HEB400
2.86e-2; ... %HEB450
3.06e-2; ... %HEB500
3.21e-2; ... %HEB650
3.34e-2]; ... %HEB550

%

% Calculo da funcao objectivo

n= 11; % numero de barras

y= 0;

%

% Escreve o ficheiro opt2ef

fout= fopen('opt2ef','w');

fprintf(fout,'1\n'"); % Calcular a performance volume e tensao

fprintf(fout, '%d\n',n); % Definir o n2 de variaveis

%

ii=zeros(n,1);

for i=1:n % Descodifica cada segmento do cromossoma bindrio em um n? inteiro
indice=1+x((1i-1)*4+1)*8+x((1i-1)*4+2)*44+x((1-1)*4+3)*2+x((i-1)*4+4);
ii(i)=indice; % Guarda num vector o inteiro que representa

% o0 n2 de posicao do perfil na tabela

fprintf(fout, '%d, %18.12e\n', i, Tabela(indice));

end

fprintf(fout, '12\n"); % 11 performances de tensao e uma de volume

for i=1:n
fprintf(fout, '%d\n',i); % Identificar o ID de cada performance tensao

end

fprintf(fout, '%d\n',n+1); % Identificar o ID da performance volume

fclose(fout);

%

% Chama o PROAES

resultado= PROAES('trelica_11_barras','o');

%

% Lé o ficheiro ef2opt

sx= zeros(n,1);

fid= fopen('ef2opt','r');

tline = fgets(fid); % Lé o tipo de analise
tline = fgets(fid); % Lé o numero de performances
for i=1:n

tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);
if count ==
%
% Lé o valor da tensao
sx(i)= abs(data(2));
else
fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
end
%
tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);
if count ==
%
% L& o valor do volume
volume= data(2);
else
fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
fclose(fid);
%
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%constrangimento de tensao (existe 1 por barra)
sxmax=100e6; %
%
% Calculo a fung¢do de mérito a partir do volume e dos constrangimentos
g= 0;
for i=1:11

if sx(i) > sxmax

g = g + (sx(i) - sxmax)/sxmax;

end
end
% Funcao objectivo penalizada
%
% Esta constante de penalidade em baixo tem de ser 'afinada' para o problema
Constante= 20;
%
y= volume + Constante * g ;
%
% Faz o print de funcao objectivo penalizada, volume, tensao e
% valores dos indices de posi¢ao dos perfis na tabela
tensao=max(sx);
if tensao > sxmax

% Faz o print de solu¢ao inadmissivel

fprintf(' obj= %e, v= %f, smax= %e, %2d %2d %2d %2d %2d %2d %2d %2d %2d %2d %2d
VIOLADO\n',...

y,volume,tensao,ii(1),ii(2),ii(3),1ii(4),1ii(5),ii(6),1ii(7),1i(8),ii(9),1ii(10),1ii(11));
else

% Faz o print de solug¢do admissivel

fprintf(' obj= %e, v= %f, smax= %e, %2d %2d %2d %2d %2d %2d %2d %2d %2d %2d
%2d\n', ...

y,volume,tensao,ii(1),ii(2),1i(3),1i(4),1i(5),ii(6),1i(7),1i(8),1i(9),1i(10),1ii(11));

end
%

A.12 Ficheiro de inicializagio - GA BINARIO

e

Ficheiro de inicializa¢ao do problema da trelica 11 barras
Executa a optimizacao da trelica 11 barras com o Algoritmo Genético Binario
Trabalho de TAME, 2018-2019

Necessita do ficheiro : myFun_binary

Antes de executar verificar o seguinte através da janela de comandos:

>> pkg list (se faltar a toolbox statistics realizar a instalacdo em baixo)
>> pkg install -forge statistics (instala)

>> pkg load statistics (carrega a toolbox)

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
20/05/2019

3R 3R 3% 3R 3% 3R 3R 3R 3° 3R 3R ¥ R X ¥ X

R

% Funcao custo

CostFunction=@(x) myFun_binary(x);

% Numero de variaveis de projeto codificadas
N= 11;

% Numero de variaveis de decisdo (genes)
nVar=44;

% Numero maximo de gerag¢des/Iteracodes.
MaxIt=30;

% Tamanho da populacao

nPop=88;
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% Selecao 'Roulette Wheel/Tournament/Random'
ANSWER= 'Tournament';

% Percentagem de cruzamento

pc=0.8;

% Percentagem de Mutagao

pm=0.05;

% Taxa de Mutacgao

mu=0.02;

0/0, 0,

A.13 Funcéo objetivo - PSO

N
o

Calcula a funcao objetivo e a penalizacao
para o Problema 1 - Trelica 11 barras (PSO)

Problema de minimiza¢do do Volume com constrangimentos de tensdo

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
29/05/2019

3
9

unction f = myFun(x)

3R —h 3% 3R 3R 3R 3R 3R R ¥ X X

% Calculo da funcao objectivo

n= 11; % numero de barras

N= 12 ; % o numero de performances
%

% Escreve o ficheiro opt2ef
fout=fopen('opt2ef','w');

fprintf(fout, '1\n"); % Calcular a performance volume e tensao
fprintf(fout, '%d\n',n); % Definir o n? de variaveis
for i=1:n

fprintf(fout, '%d, %18.12e\n', i, x(i));
end
fprintf(fout, '12\n"); % 11 performances de tensao e uma de volume
for i=1:N

fprintf(fout, '%d\n',i); % Identificar o ID de cada performance de tensao e volume
end
fclose(fout);
%
% Chama o PROAES
resultado= PROAES('trelica_11_barras', 'o');
%
% Lé o ficheiro ef2opt
sx= zeros(n,1);
fid= fopen('ef2opt','r');

tline = fgets(fid); % Lé o tipo de analise
tline = fgets(fid); % Lé o numero de performances
for i=1:n

tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);
if count == 2
%
% Lé o valor da tensao
sx(i)= abs(data(2));
else
fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
end
%
tline = fgets(fid);
if count ==
%
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% Lé o valor do volume

[data,count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);

volume= data(2);

else

fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');

end
fclose(fid);
%
%constrangimento de tensao (existe 1 por barra)
sXmax=100e6;
%
% Calcula a fung¢do de mérito a partir do volume e dos constrangimentos
g= 9;
for i=1:11

if sx(i) > sxmax

g = g + (sx(i) - sxmax)/sxmax;

end
end
% Funcao objectivo penalizada
%
% Esta constante de penalidade em baixo tem de ser 'afinada' para o problema
Constante= 20;
%
f= volume + Constante * g ;

%
% Faz o print de funcao objectivo penalizada, volume, e tensao
% valores das areas que se encontram entre o lower e upper bounds.

R

% DESCOMENTAR CASO EU QUERIA VER O VALOR QUE AS VARIAVEIS ESTAO A TOMAR

tensao=max(sx);

%if tensao > sxmax

% % Faz o print de solu¢do inadmissivel

% fprintf(' obj= %10.4e, v= %8.6f, smax= %10.4e, %9.7f, %9.7f, %9.7f, %9.7f,
%9.7f, %9.7f, %9.7f, %9.7f, %9.7f, %9.7f, %9.7f, VIOLADO\n',...

% f,volume,tensao,x(1),x(2),x(3),x(4),x(5),x(6),x(7),x(8),x(9),x(10),x(11));
%else

% % Faz o print de solug¢ao admissivel

% fprintf(' obj= %10.4e, v= %8.6f, smax= %10.4e, %9.7f, %9.7f, %9.7f, %9.7F,
%9.7f, %9.7f, %9.7f, %9.7Ff, %9.7f, %9.7f, %9.7f\n',...

% f,volume,tensao,x(1),x(2),x(3),x(4),x(5),x(6),x(7),x(8),x(9),x(10),x(11));
%end

%

end

%

A.14 Ficheiro de inicializacdo - PSO

% %% %% % % % % % %%

N
o

Ficheiro de inicializa¢do do problema da trelica 11 barras
Executa a optimizacao da trelica 11 barras com o Algoritmo PSO
Trabalho de TAME, 2018-2019

Necessita do ficheiro : myFun

Antes de executar verificar o seguinte através da janela de comandos:

>> pkg list (se faltar a toolbox statistics realizar a instalag¢ao em baixo)
>> pkg install -forge statistics (instala)

>> pkg load statistics (carrega a toolbox)

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
20/05/2019

SR 3R 3R 3R 3R 3R 3R 3R 3R 3% 3R X 3% ¥ ¥ X

N
o

0, 0, 0/0, 0/0/0, 0/0, 0, 0/0, 0, 0/0, 0, v/u
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% Fung¢do custo

CostFunction=@(x) myFun(x);

% Numero das variaveis de decisao

nVar=11;

% Dimensao da matriz das variaveis de decisao
VarSize=[1 nVar];

% Lower Bound of Variables

VarMin=0.0001;

% Upper Bound of Variables

VarMax=0.0334;

% Numero maximo de iteracodes

MaxIt=250;

% Dimencdo da populacao (Dimensdo do enxame)
nPop=30;

o 7

0/0
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Anexo B

Ficheiros relativos ao Exemplo 2 — Trelica 38 Barras

B.1 Funcéo objetivo — SQP

e

N

Calcula a funcao objetivo do Problema 2 - Trelica 38 barras

Problema de minimiza¢ao do Deslocamento no ndé 14
com constrangimentos de Volume

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
16/05/2019

X 3% 3R 3R 3R 3R 3 R ¥ X

3

0/0, 0/0, 0, 0, 0, 0, 0, 0/0,

function [D14] = z_obj_trelica_38 barras(x)
%x = 0.01*ones(38,1);

[n,m]= size(x);

%

% Escreve o ficheiro opt2ef

fout= fopen('opt2ef','w');

fprintf(fout, '1\n'); % Calcular a performance Deslocamento
fprintf(fout, '%d\n',n); % Definir o n2 de variaveis
for i=1:n

fprintf(fout, '%d,%18.12e\n"', i, x(i)); % Identifico o valor da variavel
end
fprintf(fout,'1\n'); % Sé é necessaria uma performance
fprintf(fout,'2\n'); % Identificar o ID da performance Deslocamento
fclose(fout);
%
% Chama o PROAES
resultado= PROAES('trelica38','o');
%
% Lé o ficheiro ef2opt
fid= fopen('ef2opt','r');

tline = fgets(fid); % Lé o tipo de andlise

tline = fgets(fid); % Lé o numero de performances
tline = fgets(fid); %

[data, count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);

if count ==

%
% Lé o valor do deslocamento no né 14
D14= abs(data(2));
else
fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
fclose(fid);
end % of function

B.2 Funcéo constrangimento — SQP

NS
3

Calcula os constrangimentos do Problema 2 - Trelica 38 barras
Problema de minimiza¢do do deslocamento com constrangimentos de volume

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
16/05/2019

5% 3% 3R 3R 3R R X ¥ X

>
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function [c] = z_con_trelica_38_barras( x )

n= 38; % numero de barras
VOL_INICIAL= 2.231370849898e-1 ; % Volume inicial

FRA_VOL= 0.10; % Percentagem do volume
VOL_MAXIMO = VOL_INICIAL * FRA_VOL; % Valor maximo do volume

%X = 0.01*ones(38,1); % Valor inicial das variaveis

%
%
% Escreve o ficheiro opt2ef
fout= fopen('opt2ef','w');
fprintf(fout, '1\n'); % Calcular as performances Volume
fprintf(fout, '%d\n',n); % Definir o n2 de variaveis
%
for i=1:n

fprintf(fout, '%d, %18.12e\n', i, x(i)); % Identifico o valor da variavel
end
fprintf(fout,'1\n'); % 1 performance de volume o que é o constrangimento
fprintf(fout,'1\n'); % Identificar o ID da performance Volume
fclose(fout);
%
%
% Chama o PROAES
resultado = PROAES('trelica38','o');
%
% Lé o ficheiro ef2opt
fid= fopen('ef2opt','r');
tline = fgets(fid); % Lé o tipo de andlise
tline = fgets(fid); % L& o numero de performances
tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);
if count ==

%
% Lé o valor do volume

volume= data(2);
else

fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
fclose(fid);
%
% Calcula o valor dos constrangimentos
%
¢ = [(VOL_MAXIMO - volume)];
end % end function

B.3 Gradiente da funcéo objetivo — SQP

0/0

o
e

Calcula o gradiente da funcao objetivo do Problema 2 - Trelica 38 barras

Problema de minimizacdo do Deslocamento no né 14
com constrangimentos de Volume

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
16/05/2019

3

X 3% 3% R 3R 3R 3 R ¥ X

/ /0 /0/0 0/0/ l0/0/ / /0/0 /0 0/ 0/ VOA
function [gradf] = z_grad_obj_trelica_38_barras(x)

%X = 0.01*ones(38,1);

[n,m]= size(x);

gradf= zeros(n,1);

%

% Escreve o ficheiro opt2ef

fout= fopen('opt2ef','w');

fprintf(fout,'3\n'); % Calcular a performance Deslocamento e as suas derivadas
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fprintf(fout, '%d\n',n);% Definir o n2 de variaveis
for i=1:n
fprintf(fout, '%d,%18.12e\n', i, x(i)); % Identifico o valor da variavel
end
fprintf(fout,'1\n'); % Sé é necessaria uma performance
fprintf(fout,'2\n'); % Identificar o ID da performance Deslocamento
fclose(fout);
%
% Chama o PROAES
resultado= PROAES('trelica38','0o');
%
% Lé o ficheiro ef2opt
fid = fopen('ef2opt','r');

tline = fgets(fid); % Lé o tipo de andlise

tline = fgets(fid); % L& o numero de performances
tline = fgets(fid); %

[data,count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);

if count == 2

%
% Lé o valor do deslocamento no né 14
D14= abs(data(2));
else
fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
%
% Lé as derivadas do deslocamento em relacao a variavel area
tline = fgets(fid);
[data, count]= sscanf(tline, '%d",inf);
if count ==
NV= data(1l);
end
if n ~= NV
fprintf('****** Erro na leitura de ef2opt (numero de varidveis != %d)\n',NV);
end
for i= 1:n
tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %d, %f',inf);
if count ==
gradf(i)= -(data(3));
end
end
fclose(fid);
%
end % of function

B.4 Gradiente da fungdo constrangimento — SQP

o

4 6% 6% 4 4 A 4 A %%

N

Calcula o gradiente dos constrangimentos do Problema 2 - Trelica 38 barras
Problema de minimiza¢do do Volume com constrangimentos de tensado

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira

X 3% 3% 3R 3R R ¥ ¥ X

16/05/2019
Y, / /0 /0/0. 0/0/ 0/0/ / /0/0. /0 0/ 0/ VOA
function [gradc] = z_grad_con_trelica_38 _barras( x )
n= 38; % numero de barras
X = 0.01*ones(38,1); % Valor inicial das variaveis
% numero de constrangimento
nc=1;

gradc= zeros(nc,n);
VOL_INICIAL= 2.231370849898e-1 ; % Volume inicial
FRA_VOL= 0.10; % Percentagem do volume
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VOL_MAXIMO = VOL_INICIAL * FRA_VOL; % Valor maximo do volume
%
%
% Escreve o ficheiro opt2ef
fout= fopen('opt2ef','w');
fprintf(fout,'3\n'"); % Calcular as performances volume e as derivadas
fprintf(fout, '%d\n',n); % Definir o n2 de variaveis
%
for i=1:n
fprintf(fout, '%d, %18.12e\n', i, x(i)); % Identifico o valor da variavel
end
fprintf(fout,'1\n'); % 1 performance de volume o que é o constrangimento
fprintf(fout,'1\n'); % Identificar o ID da performance Volume
fclose(fout);
%
%
% Chama o PROAES
resultado = PROAES('trelica38','o');
%
% Lé o ficheiro ef2opt
fid= fopen('ef2opt','r');

tline = fgets(fid); % Lé o tipo de analise

tline = fgets(fid); % L& o numero de performances
tline = fgets(fid);

[data,count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);

if count == 2

volume= data(2); % Lé o valor do volume
else

fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
%fclose(fid);

Calcula o valor dos constrangimentos

3R 3% X

= [(VOL_MAXIMO - volume)];

R xRN

Lé as derivadas do volume em relacao a variavel area
tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d',inf);
if count ==

NV= data(1l);
end
if n ~= NV

fprintf('****** Erro na leitura de ef2opt (numero de varidveis != %d)\n',NC);
end
for i= 1:n

tline = fgets(fid);

[data,count]= sscanf(tline, '%d, %d, %f',inf);

if count ==

gradc(i)= (-data(3));

end
end
fclose(fid);
%
end

B.5 Ficheiro de inicializacdo — SQP

3R R

Ficheiro de inicializa¢ao do problema da trelica 38 barras
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Executa a optimizacao da trelica 38 barras com o SQP

Necessita dos 4 ficheiros: z_obj_trelica_38_barras
grad_obj_trelica_38_barras
z_con_trelica_38_barras
grad_con_trelica_38_barras

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
16/05/2019

3% 3R 3R 3R 3R 3R 3% R ¥ X ¥ R

<J
O
O
O
O
O
J
O
O
O
R

clc
clear all
ti=time;
%
% GRAD= ©/1, SQP calcula o gradiente/ ¢é fornecido
GRAD= 1;
%
display('38 bar truss optimization');
% Valores das variaveis na iteracao = ©
X0 = 0.01*ones(38,1);
%
if GRAD
ObjectiveFunction = cell(2,1);
% Funcdo objetivo
ObjectiveFunction(1l)= @z_obj_trelica_38_ barras;
% Gradiente da func¢do objetivo
ObjectiveFunction(2)= @z_grad_obj_trelica_38 barras;
%
IneqConsFunction = cell(2,1);
% Funcdo constrangimento
IneqConsFunction(1)= @z_con_trelica_38_barras;
% Gradiente da fun¢do constrangimento
IneqConsFunction(2)= @z_grad_con_trelica_38 barras;
else
% Fun¢do objetivo
ObjectiveFunction= @z_obj_trelica_38 barras;
% Lembrete 1: a fun¢ao do constrangimento deve devolver um vetor coluna, i.e.,
%c=13; o3 1]
% Lembrete 2: o formato do constrangimento de desigualdade é g >= 0, i.e.,
% constrangimento do tipo "maior ou igual" a
IneqConsFunction= @z_con_trelica_38_ barras;
end
% Lower and upper bounds - Limite superior e inferior das variaveis
LB=0.00000001*0nes(38,1);
UB=0.01*ones(38,1);
% Numero maximo de iterag¢des; use [] para um valor padrao
maxiter=100;
% Tolerancia a convergéncia; use [] para um valor padrao
tol=1e-12;
% lang¢a 'sqgp' do Octave:
[x,0bj,info,iter,nf,lambda]=sqp(x0,0bjectiveFunction, [],IneqConsFunction,LB,UB,maxite
r,tol)
%
tf=time;
t=tf-ti;
fprintf('t= %.3f s\n',t);
% Fim do ficheiro

B.6 Funcéo objetivo e Grandiente — MMA

0. 0. o 0/0

N

Calcula a funcao objetivo e suas derivadas
para o Problema 2 - Trelica 38 barras (MMA)

3R 3% 3% X

113



Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
16/05/2019

3R 3R R ¥ R

Problema de minimiza¢do do deslocamento com constrangimentos de volume

function [fOval, df@dx] = myFun(x)
%

[n,m]= size(x);

dfedx= zeros(n,1);

%

% Escreve o ficheiro opt2ef

fout= fopen('opt2ef','w');

fprintf(fout,'3\n"); % Calcular a performance deslocamento e as derivadas

fprintf(fout, '%d\n',n); % Definir o n2 de variaveis
for i=1:n

fprintf(fout, '%d, %18.12e\n', i, x(i)); % Identifico o valor da variavel

end
fprintf(fout,'1\n'); % S6 é necessaria uma performance

fprintf(fout,'2\n'); % Identificar o ID da performance deslocamento

fclose(fout);

%

% Chama o PROAES

resultado= PROAES('trelica38','o');
%

% Lé o ficheiro ef2opt

fid= fopen('ef2opt','r');

tline = fgets(fid); % Lé o tipo de analise

tline = fgets(fid); % Lé o numero de performances
tline = fgets(fid); %

[data,count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);

if count ==

%

% Lé o valor do deslocamento

foval= -data(2);
else

fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
%

% Lé as derivadas do deslocamento em relacao a variavel area

tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d',inf);
if count ==
NV= data(1l);
end
if n ~= NV

fprintf('****** Erro na leitura de ef2opt (numero de varidveis != %d)\n',NV);

end

for i= 1:NV
tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %d, %f',inf);
if count ==

dfedx(i)= -data(3);

end

end

fclose(fid);

%

end % of function

B.7 Funcéo constrangimento e Gradiente — MMA

e

N

Calcula a funcao objetivo e suas derivadas
para o Problema 2 - Trelica 38 barras (MMA)

3R 3% 3% X
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Problema de minimiza¢do do deslocamento com constrangimentos de volume

function [fval, dfdx] = myCon(x)
%

% Volume inicial

VOL_INICIAL= 2.231370849898e-1 ;
% Percentagem do volume

FRA_VOL= 0.10;

% Valor maximo do volume
VOL_MAXIMO = VOL_INICIAL * FRA_VOL;
%

[n,m]= size(x);

dfdx= zeros(n,1);

%

% Escreve o ficheiro opt2ef
fout= fopen('opt2ef','w');

fprintf(fout, '3\n'); % Calcular a performance deslocamento e as derivadas

fprintf(fout, '%d\n',n); % Definir o n2 de variaveis
for i=1:n

fprintf(fout, '%d, %18.12e\n', i, x(i)); % Identifico o valor da variavel

end
fprintf(fout,'1\n'); % SO é necessaria uma performance

fprintf(fout,'1\n'); % Identificar o ID da performance deslocamento

fclose(fout);

%

% Chama o PROAES

resultado= PROAES('trelica38','o"');
%

% Lé o ficheiro ef2opt

fid= fopen('ef2opt','r');

tline = fgets(fid); % Lé o tipo de analise

tline = fgets(fid); % Lé o numero de performances
tline = fgets(fid); %

[data,count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);

if count == 2

%

% Lé o valor do volume

fval = (data (2)-VOL_MAXIMO);
else

fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
%

% Lé as derivadas do deslocamento em relacdo a variavel area

tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d',inf);
if count ==
NV= data(1);
end
if n ~= NV

fprintf('****** Epro na leitura de ef2opt (numero de varidveis

end

for i= 1:NV
tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %d, %f',inf);
if count ==

dfdx(i)= data(3);

end

end

fclose(fid);

%

end % of function

I= %d)\n',NV);

115



B.8 Ficheiro de inicializagdo — MMA

e

Ficheiro de inicializa¢ao do problema da trelica 38 barras
Executa a optimizacao da trelica 38 barras com o MMA
Necessita dos 2 ficheiros: myFun

myCon

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
16/05/2019

3R 3R 3R 3R 3R 3R R 3R 3R ¥ ¥ X

clc

clear all
warning ("off");
ti=time;

%

% Inicializacao

3R X

Numero de variaveis

= 38;

Numero de constrangimentos
=1;

% Numero maximo de iteracoes
maxite= 400;

% Valor inicial das variaveis

=}

X 3

xval = 0.01*ones(n,1);
% Lower and upper bounds on design variables
xmin = le-8*ones(n,1);
xmax = @.01*ones(n,1);

% Volume inicial

VOL_INICIAL= 2.231370849898e-1 ;

% Percentagem do volume

FRA_VOL= 0.10;

% Valor maximo do volume
VOL_MAXIMO = VOL_INICIAL * FRA_VOL;
%X = 0.01*ones(38,1);

%

% Parametros internos do MMA

upp = xmax;
dfedx= zeros(n,1);
dfedx2= o*dfedx;
fval = zeros(m,1);
dfdx= zeros(m,n);
dfdx2= e*dfdx;
xoldl = xval;

xold2 = xval;

c = 1000*ones(m,1);
d = zeros(m,1);

ao = 1;

a = zeros(m,1);

%

% Executa o PROAES para obter os valores iniciais da func¢ao
% objectivo, dos constrangimentos e das suas derivadas

% =========================================================
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[foval, dfedx] = myFun(xval);
%
% Calculo dos constrangimentos fval

[fval, dfdx] = myCon(xval);
%
% Escreve os resultados da inicializacao

outvector = [iter fOval fval' xval']';
%
% Optimizacao

BestCost=zeros(maxite,1); %%%%%%
itte = 0;
delta_foval= foval;
TOL_FVAL= 1le-12;
%
while (itte < maxite) && (delta_foval > TOL_FVAL)
iter = iter+1;
itte = itte+1;
%
[xmma,ymma, zmma, lam,xsi,eta,mu,zet,s,low,upp] =

mmasub(m,n,iter,xval,xmin,xmax, xoldl xo0ld2,
foval,dfedx,dfedx2,fval,dfdx,dfdx2,low,upp,ad,a,c,d);

%

xo0ld2 xo0ld1l;

xoldl xval;

xval = xmma;

%

% Executa o PROAES para obter os valores da fung¢ao

% objectivo, dos constrangimentos e das suas derivadas

% para cada iteracao
% Calculo da funcao objectivo foval

foval_old= foval;

[foval, dfedx] = myFun(xval);
%

% Verificacao da Convergencia

delta_f@val= abs(f@val-foval_old);
%

% Calculo dos constrangimentos fval
% ===z========z=z===z=zz==z===z=z=z=z======
%

[fval, dfdx] = myCon(xval);

%

outvector = [iter fOval fval' xval']' %%%%%% % comentar caso retirar o grafico
num2str(iter) ': Best Cost = ' num2str(feval)]); %%%%%%

%disp(['Iteration
BestCost(itte)=fOval; %%%%%%

end

%

tf=time;

t=tf-ti;

fprintf('t= %.3f s\n',t);

%

% end of file

%% Results %%%%%%

figure; %%%%%%

plot(BestCost, 'LineWidth',2); %%%%%%
xlabel('Iteration'); %%%%%%
ylabel('Best Cost'); %%%%%%

grid on; %%%%%%
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B.9 Funcéo objetivo — GA REAL

Qo
3

Calcula a funcao objetivo e suas derivadas
para o Problema 2 - Trelica 38 barras (Algoritmo Genetico)

Problema de minimiza¢3do do Deslocamento com constrangimentos de Volume

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
29/05/2019

3R 3R 3R 3R 3R 3« R ¥ R

o
e

o 7 0/0

function [y] = myFun_real(x)
% Volume inicial
VOL_INICIAL= 2.231370849898e-1 ;
% Percentagem do volume
FRA_VOL= 0.10;
% Valor maximo do volume
VOL_MAXIMO = VOL_INICIAL * FRA_VOL;
%
% Calculo da funcao objetivo
p= 2; % numero de performances
n = 38; % numero de barras
%
% Escreve o ficheiro opt2ef
fout= fopen('opt2ef','w');
fprintf(fout, '1\n'); % Calcular a performance deslocamento e tensao
fprintf(fout, '%d\n',n); % Definir o n? de variaveis
for i=1:n
fprintf(fout, '%d, %18.12e\n', i, x(i));
end
fprintf(fout,'2\n'); % 1 performances de tensao e 1 de deslocamento
for i= 1:p
fprintf(fout, '%d\n',i); % Identificar o ID das performances
end
fclose(fout);
%
% Chama o PROAES
resultado = PROAES('trelica38','0");
%
% Lé o ficheiro ef2opt
fid= fopen('ef2opt','r');
tline = fgets(fid); % Lé o tipo de analise
tline = fgets(fid); % Lé o numero de performances
tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);
if count ==
%
% Lé o valor do volume
volume= data(2);
else
fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);
if count ==
%
% Lé o valor do deslocamento no né 14
D14= -data(2);
else
fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
fclose(fid);
%
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% Calcula a funcado de mérito a partir do deslocamento e do constrangimento de volume

g= 0;
if volume > VOL_MAXIMO
g = (volume - VOL_MAXIMO)/(VOL_MAXIMO);
end
% Funcao objectivo penalizada
%
% Esta constante de penalidade em baixo tem de ser 'afinada' para o problema

Constante=0.00003; %=0.00009 o valor da constante deve ser da mesma ordem de grandeza

%que o deslocamento
%
y= D14 + Constante * g;

Faz o print de fun¢do objectivo penalizada, deslocamento, e volume
valores das areas que se encontram entre o lower e upper bounds.
if volume > VOL_MAXIMO
% Faz o print de solu¢ao inadmissivel
fprintf(' obj= %10.4e, d= %10.4e, v= %10.4e,VIOLADO\n',...
y,D14,volume);
else
% Faz o print de solu¢ao admissivel
fprintf(' obj= %10.4e, d= %10.4e, v= %10.4e,\n',.
y,D14,volume);

3R R ¥ R

end

end

%

fclose all

B.10 Ficheiro de inicializagdo — GA REAL

0, 0,

NS

Ficheiro de inicializa¢do do problema da trelica 38 barras
Executa a optimizacao da trelica 38 barras com o Algoritmo Genético Real
Trabalho de TAME, 2018-2019

Necessita do ficheiro : myFun_real

Antes de executar verificar o seguinte através da janela de comandos:

>> pkg list (se faltar a toolbox statistics realizar a instala¢do em baixo)
>> pkg install -forge statistics (instala)

>> pkg load statistics (carrega a toolbox)

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
29/05/2019
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3
9
9
9
)

% Funcao custo

CostFunction=@(x)myFun_real(x);

% Numero de variaveis de decisao

nVar=38;

% Lower Bound le-8 - Limite inferior das variaveis
VarMin = 0.00000001;

% Upper Bound 1le-2 - Limite superior das variaveis
VarMax = 0.01;

% Numero maximo de gera¢des /Iterac¢des

MaxIt=100;

% Dimensao da populacao

nPop=76;

% Selecao 'Roulette Wheel/Tournament/Random’
ANSWER= 'Tournament';

% Percentagem de cruzamento

pc=0.7;

119



% Fator extra de varia¢do para o cruzamento
gamma=0.4;

% Percentagem de mutagao

pm=0.3;

% Taxa de mutacao

mu=0.1;

B.11 Funcéo objetivo — PSO

Calcula a funcao objetivo e a penalizacao
para o Problema 2 - Trelica 38 barras (PSO)

Problema de minimiza¢do de deslocamento com constrangimentos de Volume

29/05/2019

3R 3% 3R 3R R 3« R ¥ R

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira

e

N

function D14 = myFun(x)
%
% Escreve o ficheiro opt2ef
%
t=1; % tipo de analise
n=38; % numero de variaveis

N=2; % numero de performances (1 de volume 1 de deslocamento)

%
fout=fopen('opt2ef','w');

fprintf(fout, '%d\n"',t); %define o tipo de analise
fprintf(fout, '%d\n',n); %escreve o numero de variaveis

for i=1:n

fprintf(fout, '%d, %18.12e\n', i, x(i)); % escreve o numero de variaveis e o valor

3%

end

%das variaveis

fprintf(fout, '%d,\n', N); % escreve o numero de performances

for i=1:N

fprintf(fout, '%d\n',i); % identifica todas

end

fclose(fout);

%

% Calculo da func¢do objetivo
%

resultado= PROAES('trelica38','o');

%
% Le o ficheiro opt2ef
%
fid= fopen('ef2opt','r');

tline = fgets(fid); % Lé o tipo de analise

tline = fgets(fid); % Lé o numero de performances

tline = fgets(fid); % Lé o valor do volume que é o constrangimento
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);

if count ==

%

% Lé o valor do volume

volume= abs(data(2));
else

fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');

end

tline = fgets(fid);
[data,count]= sscanf(tline, '%d, %f',inf);

as performances
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if count ==
%
% Lé o valor do deslocamento no né 14
deslocamento = abs(data(2));
else
fprintf('Erro na leitura de ef2opt\n');
end
fclose(fid);
%
% Constrangimento de Volume
%
VOL_INICIAL= 2.231370849898e-1 ; % pode ser retirado de ef2opt
FRA_VOL= 0.10; % Percentagem do volume
VOL_MAXIMO = VOL_INICIAL * FRA_VOL; % VALOR DO VOLUME MAXIMO
%
% Calcula a fung¢do de mérito a partir do deslocamento e dos constrangimentos
%
g= 9;
if volume > VOL_MAXIMO
g = (volume - VOL_MAXIMO)/VOL_MAXIMO; %
end

R

% Funcao objectivo penalizada

%

%

% Esta constante de penalidade em baixo tem de ser 'afinada' para o problema

Constante=0.00002; % =0.00009 o valor da constante deve ser da mesma ordem de
% grandeza que o deslocamento

%

D14 = deslocamento + Constante * g;

%

%

endfunction

B.12 Ficheiro de inicializacdo — PSO

NS
3
9

Ficheiro de inicializa¢ao do problema da trelica 38 barras
Executa a optimizacao da trelica 38 barras com o Algoritmo PSO
Trabalho de TAME, 2018-2019

Necessita do ficheiro : myFun

Antes de executar verificar o seguinte através da janela de comandos:

>> pkg list (se faltar a toolbox statistics realizar a instala¢do em baixo)
>> pkg install -forge statistics (instala)

>> pkg load statistics (carrega a toolbox)

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
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S
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0. 0. 0/0. ‘0/0/0. ‘0/0/0. 0. 0/0. 0. 0/0. 0/0. O%
% Funcao Custo

CostFunction=@(x) myFun(x);

% Numero de variaveis de decisao

nVar=38;

% Dimensdo da matriz das variaveis de decisao
VarSize=[1 nVar];

% Lower Bound - limite inferior das variaveis
VarMin=0.00000001;

% Upper Bound - Limite superior das variaveis
VarMax=0.01;

% Numero maximo de iteracodes

MaxIt=500;
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% Dimensdo da popula¢do (Dimensdo do enxame)
nPop=100;

0/0, 0/0/0,
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Anexo C

Ficheiros relativos ao Exemplo 3 — Europatir

C.1 Funcéo objetivo — SQP

N
e

Calcula a funcao objetivo do Problema 3 - Europa Tir

Problema de minimizacao da massa
com constrangimentos de rotacao

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
09/07/2019

3

X 3% 3R 3R 3R 3R 3 R ¥ X

vn )/ A A nv nvnvn vn A )/ 0, nv nvn uOA
function [m] = myFun(x)

%

fid= fopen('variaveis.txt','w');

fprintf(fid, 'R, 2, %20.15e\n',x(1));

fprintf(fid, 'R, 3, %20.15e\n',x(2));

fprintf(fid, 'R, 4, %20.15e\n',x(3));

fprintf(fid, 'R, 8, %20.15e\n',x(4));

fprintf(fid, 'R, 9, %20.15e\n"',x(5));

fprintf(fid, 'R, 16, %20.15e\n',x(6));

fprintf(fid, 'R, 19, %20.15e\n',x(7));

fprintf(fid, 'R, 13, %20.15e\n',x(8)*6);

fprintf(fid, 'R, 14, %20.15e\n',x(8)*4);

fprintf(fid, 'X1=%20.15e\n"',x(9));

fprintf(fid, 'X2=%20.15e\n"',x(10));

fprintf(fid, 'X3=%20.15e\n"',x(11));

fprintf(fid, 'X4=%20.15e\n"',x(12));

fclose(fid);

%

% Executa o Ansys

system('"C:\Program Files\ANSYS Student\ANSYS Inc\v182\ansys\bin\winx64\ANSYS...
182.exe" -b -p aa_t_i -i optimizacao.txt -o optimizacao.out');

Lé o valor da massa

3R 3R 3% X

fid= fopen('resultados.txt','r');
tline = fgets(fid); % Lé o titulo massa (Ndo interessa)
tline = fgets(fid); % Lé o valor da massa

[data]= sscanf(tline, '%f',inf);
m = data(l);
%fprintf('massa= %25.15f\n',m);
fclose(fid);

end % of function

C.2 Funcéo constrangimento — SQP

NS
3
9

Calcula os constrangimentos do Problema 3 - Europa Tir
Problema de minimiza¢do da Massa com constrangimentos de Rotacado

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
09/07/2019
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function ¢ = myCon(x)

%

nd = 2; % numero de deslocamentos

d= zeros(nd,1); % vetor que guarda o valor dos deslocamentos
% escreve o ficheiro (variaveis.txt)

%

fid= fopen('variaveis.txt','w');

fprintf(fid, 'R, 2, %20.15e\n',x(1));

fprintf(fid, 'R, 3, %20.15e\n',x(2));

fprintf(fid, 'R, 4, %20.15e\n',x(3));

fprintf(fid, 'R, 8, %20.15e\n',x(4));

fprintf(fid, 'R, 9, %20.15e\n"',x(5));

fprintf(fid, 'R, 16, %20.15e\n',x(6));

fprintf(fid, 'R, 19, %20.15e\n',x(7));

fprintf(fid, 'R, 13, %20.15e\n',x(8)*6);

fprintf(fid, 'R, 14, %20.15e\n',x(8)*4);

fprintf(fid, 'X1=%20.15e\n"',x(9));

fprintf(fid, 'X2=%20.15e\n"',x(10));

fprintf(fid, 'X3=%20.15e\n"',x(11));

fprintf(fid, 'X4=%20.15e\n"',x(12));

fclose(fid);

%

% Executa o Ansys

system('"C:\Program Files\ANSYS Student\ANSYS Inc\v182\ansys\bin\winx64\ANSYS...
182.exe" -b -p aa_t_i -i optimizacao.txt -o optimizacao.out');
%

% Lé o valor dos deslocamentos

%

fid= fopen('resultados.txt','r');

tline = fgets(fid); % Lé o titulo massa (lixo)

tline = fgets(fid); % Lé o valor da massa (N3o tem interesse para o deslocamento)
tline = fgets(fid); % Lé o titulo deslocamentos

for i=1:nd

tline = fgets(fid);
[data]= sscanf(tline, '%f',inf);
%
% Lé o valor dos deslocamentos
d(i)= data(1);
end
fclose(fid);
%
% deslocamento maximo do chassis
dtmax = 180;
%
% calculo dos constrangimentos
%
c= 1+ (d(2) - d(1) ) / dtmax ;
end
% end function

C.3 Gradiente da funcdo objetivo — SQP
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function [dfdx] = grad_myFun(x)
% numero de variaveis
n=12;
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dfdx=zeros(n,1);

%

% Escreve o ficheiro variaveis.txt

%

fid= fopen('variaveis.txt','w');

fprintf(fid, 'R, 2, %20.15e\n',x(1));

fprintf(fid, 'R, 3, %20.15e\n',x(2));

fprintf(fid, 'R, 4, %20.15e\n',x(3));

fprintf(fid, 'R, 8, %20.15e\n',x(4));

fprintf(fid, 'R, 9, %20.15e\n',x(5));

fprintf(fid, 'R, 16, %20.15e\n',x(6));

fprintf(fid, 'R, 19, %20.15e\n',x(7));

fprintf(fid, 'R, 13, %20.15e\n',x(8)*6);

fprintf(fid, 'R, 14, %20.15e\n',x(8)*4);

fprintf(fid, 'X1=%20.15e\n"',x(9));

fprintf(fid, 'X2=%20.15e\n"',x(10));

fprintf(fid, 'X3=%20.15e\n"',x(11));

fprintf(fid, 'X4=%20.15e\n"',x(12));

fclose(fid);

%

% Executa o Ansys

system('"C:\Program Files\ANSYS Student\ANSYS Inc\v182\ansys\bin\winx64\ANSYS...

182.exe" -b -p aa_t_i -i optimizacao.txt -o optimizacao.out');

%

%

% Lé o valor da massa

%

fid= fopen('resultados.txt','r');

tline = fgets(fid); % Lé o titulo massa (Ndo interessa)

tline = fgets(fid); % Lé o valor da massa

[data]= sscanf(tline, '%f',inf);

massa_inicial = data(1);

fclose(fid);

%

% Realiza o calculo das derivadas por diferengas finitas

%=======================================================

% Perturba as variavel

%

DELTA= ©.000000001;

for ivar=1l:n
x_delta= x;
x_delta(ivar)= x_delta(ivar)*(1+DELTA);
%
% Escreve o ficheiro com as variaveis perturbadas
%
fid= fopen('variaveis.txt','w');
fprintf(fid, 'R, 2, %20.15e\n',x_delta(1));
fprintf(fid, 'R, 3, %20.15e\n’',x_delta(2));
fprintf(fid, 'R, 4, %20.15e\n',x_delta(3));
fprintf(fid, 'R, 8, %20.15e\n',x_delta(4));
fprintf(fid, 'R, 9, %20.15e\n',x_delta(5));
fprintf(fid, 'R, 16, %20.15e\n’',x_delta(6));
fprintf(fid, 'R, 19, %20.15e\n',x_delta(7));
fprintf(fid, 'R, 13, %20.15e\n',x_delta(8)*6);
fprintf(fid, 'R, 14, %20.15e\n’',x_delta(8)*4);
fprintf(fid, 'X1=%20.15e\n"',x_delta(9));
fprintf(fid, 'X2=%20.15e\n"',x_delta(10));
fprintf(fid, 'X3=%20.15e\n",x_delta(11));
fprintf(fid, 'X4=%20.15e\n"',x_delta(12));
fclose(fid);
% Executa o Ansys
system('"C:\Program Files\ANSYS Student\ANSYS...
Inc\v182\ansys\bin\winx64\ANSYS182.exe" -b -p aa_t_i -i optimizacao.txt...
-0 optimizacao.out');
%
% Lé o valor da massa perturbado
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%

fid= fopen('resultados.txt','r');

tline = fgets(fid); % Lé o titulo massa (Ndo interessa)
tline = fgets(fid); % Lé o valor da massa

[data]= sscanf(tline, '%f',inf);

m_delta = data(l1);

fclose(fid);

%

% Calcula dfdx

dfdx(ivar)= (m_delta-massa_inicial)/(x(ivar)*DELTA);

end

%fprintf('dfdx= %25.15f\n',dfdx);
%

end % of function

C.4 Gradiente da funcéo constrangimento — SQP
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function dfcdx = grad_myCon(x)

%

% numero de variaveis

%

n = 12;

dfcdx=zeros(1,n);

%

% numero de deslocamentos

%

nd = 2;

%

% vetor que guarda o valor dos deslocamentos
%

d= zeros(nd,1);

% escreve o ficheiro variaveis.txt

H##%

fid= fopen('variaveis.txt','w');
fprintf(fid, 'R, 2, %20.15e\n',x(1));
fprintf(fid, 'R, 3, %20.15e\n',x(2));
fprintf(fid, 'R, 4, %20.15e\n',x(3));
fprintf(fid, 'R, 8, %20.15e\n',x(4));
fprintf(fid, 'R, 9, %20.15e\n',x(5));
fprintf(fid, 'R, 16, %20.15e\n',x(6));
fprintf(fid, 'R, 19, %20.15e\n',x(7));
fprintf(fid, 'R, 13, %20.15e\n',x(8)*6);
fprintf(fid, 'R, 14, %20.15e\n',x(8)*4);
fprintf(fid, 'X1=%20.15e\n"',x(9));
fprintf(fid, 'X2=%20.15e\n"',x(10));
fprintf(fid, 'X3=%20.15e\n"',x(11));
fprintf(fid, 'X4=%20.15e\n"',x(12));
fclose(fid);

H##%

% Executa o Ansys

system('"C:\Program Files\ANSYS Student\ANSYS Inc\v182\ansys\bin\winx64\ANSYS...
182.exe" -b -p aa_t_i -i optimizacao.txt -o optimizacao.out');
H##%

% Lé o valor dos deslocamentos

%
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fid= fopen('resultados.txt','r");

tline = fgets(fid); % Lé o titulo massa (lixo)

tline = fgets(fid); % Lé o valor da massa (Ndo tem interesse para o deslocamento)
tline = fgets(fid); % Lé o titulo deslocamentos

for i=1:nd

tline = fgets(fid);
[data]= sscanf(tline, '%f',inf);
%
% Lé o valor do deslocamento
d(i)= data(1);
end
fclose(fid);
% deslocamento maximo do chassis
%
dtmax = 189;
%
% Calculo o valor dos constrangimentos
%
% deslocamento maximo do chassis
c =1+ (d(2) - d(1) ) / dtmax ;
%
% Perturba as variavel
%
d_delta = zeros(nd,1); % vetor que guarda o valor dos deslocamentos
DELTA = 0.000000001;
for ivar = 1:n
x_delta = x;
x_delta(ivar)= x_delta(ivar)*(1+DELTA);
%
% Escreve o ficheiro com as variaveis perturbadas
%
fid= fopen('variaveis.txt','w');
fprintf(fid, 'R, 2, %20.15e\n',x_delta(1l));
fprintf(fid, 'R, 3, %20.15e\n’',x_delta(2));
fprintf(fid, 'R, 4, %20.15e\n’',x_delta(3));
fprintf(fid, 'R, 8, %20.15e\n',x_delta(4));
fprintf(fid, 'R, 9, %20.15e\n',x_delta(5));
fprintf(fid, 'R, 16, %20.15e\n',x_delta(6));
fprintf(fid, 'R, 19, %20.15e\n’',x_delta(7));
fprintf(fid, 'R, 13, %20.15e\n',x_delta(8)*6);
fprintf(fid, 'R, 14, %20.15e\n’',x_delta(8)*4);
fprintf(fid, 'X1=%20.15e\n"',x_delta(9));
fprintf(fid, 'X2=%20.15e\n"',x_delta(10));
fprintf(fid, 'X3=%20.15e\n"',x_delta(11));
fprintf(fid, 'X4=%20.15e\n",x_delta(12));
fclose(fid);
%
% Executa o Ansys
system('"C:\Program Files\ANSYS Student\ANSYS..
Inc\v182\ansys\bin\winx64\ANSYS182.exe" -b -p aa_t_i -i optimizacao.txt.
-0 optimizacao.out');
%
% Lé o valor dos deslocamentos
%
fid= fopen('resultados.txt','r');

tline = fgets(fid); % Lé o titulo massa (lixo)

tline = fgets(fid); % Lé o valor da massa (N3ao tem interesse para o
% % deslocamento)

tline = fgets(fid); % Lé o titulo deslocamentos

for i=1:nd

tline = fgets(fid);
[data]= sscanf(tline, '%f',inf);
%
% Lé o valor do deslocamento
d_delta(i) = data(1l);

end
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fclose(fid);
%
%
% Define o constrangimento
%
c_delta = 1 + ( d_delta(2) - d_delta(l) ) / dtmax ;
%
% diferencas finitas
%
dfcdx(ivar)= (c_delta-c)/(x(ivar)*DELTA);
end
%
%fprintf('dfcdx= %25.15f\n',dfcdx);
end
% end function

C.5 Ficheiro de inicializagao — SQP
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Executa a optimizacao do chassis de um camidao com o SQP
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grad_myFun.m
myCon.m
grad_myCon.m
variavies.txt
otimizacdo.txt
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clc
fclose all;
clear all
ti=time;
%
% GRAD= ©/1, SQP calcula o gradiente/ é fornecido
GRAD= 0;
%
display(" truck chassis optimization');
% Valores das variaveis na iteracao = 0
x0 = [10;15;15;4.5,8;6;10;1,;240;350,186;44];
if GRAD
ObjectiveFunction = cell(2,1);
% Fungao objetivo
ObjectiveFunction(1)= @myFun;
% Gradiente da func¢do objetivo
ObjectiveFunction(2)= @grad_myFun;
IneqConsFunction = cell(2,1);
% Fun¢do constrangimento
IneqConsFunction(1)= @myCon;
% Gradiente da fun¢do constrangimento
IneqConsFunction(2)= @grad_myCon;
else
% Funcao objetivo
ObjectiveFunction= @myFun;
% Lembrete 1: a fun¢do do constrangimento deve devolver um vetor coluna, i.e.,
%c=13; o3 1]
% Lembrete 2: o formato do constrangimento de desigualdade é g >= 0, i.e.,
% constrangimento do tipo "maior ou igual" a
IneqConsFunction= @myCon;
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end

% Lower and upper bounds - Limite superior e inferior das variaveis
LB=[5;12;12;3;4;2;5,0.001;180;200;142;24];
UB=[10;15;15;4.5,8;6;10;1;240;350,186;44];

% Numero maximo de iterag¢des; use [] para um valor padrao
maxiter=80;

% Tolerancia a convergéncia; use [] para um valor padrao

tol=1le-12;

% lang¢a 'sqp' do Octave:
[x,0bj,info,iter,nf,lambda]=sqp(x0,0bjectiveFunction,[],IneqConsFunction,LB,
UB,maxiter,tol)

%

tf=time;

t=tf-ti;

fprintf('t= %.3f s\n',t);

% Fim do ficheiro

C.6 Funcéo objetivo e Grandiente — MMA
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function [fOval, dfedx] = myFun(x)

%

[n,m]= size(x);

dfedx= zeros(n,1);

%

% Escreve o ficheiro variaveis.txt

%

fid= fopen('variaveis.txt','w');
fprintf(fid, 'R, 2, %20.15e\n',x(1));
fprintf(fid, 'R, 3, %20.15e\n',x(2));
fprintf(fid, 'R, 4, %20.15e\n',x(3));
fprintf(fid, 'R, 8, %20.15e\n',x(4));
fprintf(fid, 'R, 9, %20.15e\n"',x(5));
fprintf(fid, 'R, 16, %20.15e\n',x(6));
fprintf(fid, 'R, 19, %20.15e\n',x(7));
fprintf(fid, 'R, 13, %20.15e\n',x(8)*6);
fprintf(fid, 'R, 14, %20.15e\n',x(8)*4);
fprintf(fid, 'X1=%20.15e\n"',x(9));
fprintf(fid, 'X2=%20.15e\n"',x(10));
fprintf(fid, 'X3=%20.15e\n"',x(11));
fprintf(fid, 'X4=%20.15e\n"',x(12));
fclose(fid);

%

% Executa o Ansys

system('"C:\Program Files\ANSYS Student\ANSYS Inc\v182\ansys\bin\winx64\ANSYS...
182.exe" -b -p aa_t_i -i optimizacao.txt -o optimizacao.out');

[

Lé o valor da massa

3R 3R R X

fid= fopen('resultados.txt','r');

tline = fgets(fid); % Lé o titulo massa (N3ao interessa)
tline = fgets(fid); % L& o valor da massa

[data]= sscanf(tline, '%f',inf);

foval = data(1l);
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fclose(fid);
%
% Realiza o calculo das derivadas por diferengas finitas
%=============z==========================================
% Perturba as variavel
%
DELTA= 0.001;
for ivar=1:n
x_delta= x;
x_delta(ivar)= x_delta(ivar)*(1+DELTA);
%
% Escreve o ficheiro com as variaveis perturbadas
%
fid= fopen('variaveis.txt','w');
fprintf(fid, 'R, 2, %20.15e\n',x_delta(l));
fprintf(fid, 'R, 3, %20.15e\n',x_delta(2));
fprintf(fid, 'R, 4, %20.15e\n’',x_delta(3));
fprintf(fid, 'R, 8, %20.15e\n’',x_delta(4));
fprintf(fid, 'R, 9, %20.15e\n',x_delta(5));
fprintf(fid, 'R, 16, %20.15e\n',x_delta(6));
fprintf(fid, 'R, 19, %20.15e\n’',x_delta(7));
fprintf(fid, 'R, 13, %20.15e\n',x_delta(8)*6);
fprintf(fid, 'R, 14, %20.15e\n',x_delta(8)*4);
fprintf(fid, 'X1=%20.15e\n"',x_delta(9));
fprintf(fid, 'X2=%20.15e\n"',x_delta(10));
fprintf(fid, 'X3=%20.15e\n"',x_delta(11));
fprintf(fid, 'X4=%20.15e\n",x_delta(12));
fclose(fid);
% Executa o Ansys
system('"C:\Program Files\ANSYS Student\ANSYS..
Inc\v182\ansys\bin\winx64\ANSYS182.exe" -b -p aa_t_i -i optimizacao.txt.
-0 optimizacao.out');
%
% Lé o valor da massa perturbado
%
fid= fopen('resultados.txt','r');
tline = fgets(fid); % Lé o titulo massa (Ndo interessa)
tline = fgets(fid); % Lé o valor da massa
[data]= sscanf(tline, '%f',inf);
m_delta = data(1);
fclose(fid);
%
% Calcula dfdx
dfedx(ivar)= (m_delta-foval)/(x(ivar)*DELTA);
end
%
end % of function

C.7 Funcéo constrangimento e Gradiente — MMA

Calcula os constrangimentos e suas derivadas do Problema 3 - Europa Tir
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function [fval, dfdx] = myCon(x)
%

% numero de variaveis

%

n = 12;
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dfdx=zeros(n,1);

%

% numero de deslocamentos

%

nd = 2;

%

% vetor que guarda o valor dos deslocamentos
%

d= zeros(nd,1);

% escreve o ficheiro variaveis.txt

H##%

fid= fopen('variaveis.txt','w');
fprintf(fid, 'R, 2, %20.15e\n',x(1));
fprintf(fid, 'R, 3, %20.15e\n',x(2));
fprintf(fid, 'R, 4, %20.15e\n',x(3));
fprintf(fid, 'R, 8, %20.15e\n',x(4));
fprintf(fid, 'R, 9, %20.15e\n',x(5));
fprintf(fid, 'R, 16, %20.15e\n',x(6));
fprintf(fid, 'R, 19, %20.15e\n',x(7));
fprintf(fid, 'R, 13, %20.15e\n',x(8)*6);
fprintf(fid, 'R, 14, %20.15e\n',x(8)*4);
fprintf(fid, 'X1=%20.15e\n"',x(9));
fprintf(fid, 'X2=%20.15e\n"',x(10));
fprintf(fid, 'X3=%20.15e\n"',x(11));
fprintf(fid, 'X4=%20.15e\n"',x(12));
fclose(fid);

H##%

% Executa o Ansys

system('"C:\Program Files\ANSYS Student\ANSYS Inc\v182\ansys\bin\winx64\ANSYS...

182.exe" -b -p aa_t_i -i optimizacao.txt -o optimizacao.out');
H##%

% Lé o valor dos deslocamentos

%

fid= fopen('resultados.txt','r");

tline = fgets(fid); % Lé o titulo massa (lixo)

tline = fgets(fid); % Lé o valor da massa (Ndo tem interesse para o deslocamento)
tline = fgets(fid); % Lé o titulo deslocamentos

for i=1:nd

tline = fgets(fid);

[data]= sscanf(tline, '%f',inf);
%
% Lé o valor do deslocamento
d(i)= data(1);

end

fclose(fid);

% deslocamento maximo do chassis
%

dtmax = 180;

%

% Calculo o valor dos constrangimentos
%

% deslocamento maximo do chassis
fval =(( d(1) - d(2) ) / dtmax)-1;
%

% Perturba as variavel
%
d_delta = zeros(nd,1); % vetor que guarda o valor dos deslocamentos
DELTA = 0.001;
for ivar = 1:n
x_delta = x;
x_delta(ivar)= x_delta(ivar)*(1+DELTA);
%
% Escreve o ficheiro com as variaveis perturbadas
%
fid= fopen('variaveis.txt','w");
fprintf(fid, 'R, 2, %20.15e\n’',x_delta(1));
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fprintf(fid, 'R, 3
fprintf(fid, 'R, 4,
fprintf(fid, 'R, 8
fprintf(fid, 'R,
fprintf(fid, 'R,
fprintf(fid, 'R,

fprintf(fid, 'R,
fprintf(fid, 'R,
fprintf(fid, 'X1=

13,
14,

%20.

fprintf(fid, 'X2=%20.
fprintf(fid, 'X3=%20.
fprintf(fid, 'X4=%20.

fclose(fid);
%
% Executa o Ansys

%20.15e\n"',x_delta(2));
%20.15e\n"',x_delta(3));
%20.15e\n"',x_delta(4));
%20.15e\n',x_delta(5));
%20.15e\n"',x_delta(6));
%20.15e\n"',x_delta(7));
%20.15e\n"',x_delta(8)*6);
%20.15e\n"',x_delta(8)*4);
15e\n',x_delta(9));
15e\n',x_delta(10));
15e\n',x_delta(11));
15e\n',x_delta(12));

system('"C:\Program Files\ANSYS Student\ANSYS..
Inc\v182\ansys\bin\winx64\ANSYS182.exe" -b -p aa_t_i -i optimizacao.txt.
-0 optimizacao.out');

%

% Lé
%
fid= fopen('resulta
tline = fgets(fid);
tline = fgets(fid);
%

o valor dos de

tline =

for i=1:

fgets(fid);
nd

slocamentos

dos.txt','r");
% Lé o titulo massa (lixo)
% Lé o valor da massa (Nao tem interesse para o
% deslocamento)
% Lé o titulo deslocamentos

tline = fgets(fid);

[data]= sscanf(tline, '%f',inf);
%

% Lé o valor do deslocamento
d_delta(i) = data(1);

end
fclose(fid);
%
%
% Define o constran
%
c delta =1+ ( dd
%
% diferencas finita
%
dfdx(ivar)= (c_delt
end
end % of function

gimento
elta(2) - d_delta(1) ) / dtmax ;
s

a-fval)/(x(ivar)*DELTA);

C.8 Ficheiro de inicializacdo - MMA
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Ficheiro de inicializacao
Executa a optimizacao do
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Necessita dos 4 ficheiros:

do problema 3 - Europa Tir
chassis de um camido com o MMA

myFun.m
myCon.m
variavies.txt
otimizacdo.txt

e Daniel Paciéncia Ferreira

3

0/0/0,
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clc
clear all
warning ("off");
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display(" truck chassis optimization');

ti=time;
%
% Inicializacao

Numero de variaveis

= 12;

% Numero de constrangimentos

= 1;

Numero maximo de iteracoes

maxite= 250;

% Valor inicial das variaveis

xval = [10;15;15;4.5;8;6;10;1;240;350;186;44];
% Lower and upper bounds das variaveis de projeto
xmin = [5;12;12;3;4;2;5;0.001;180;200;142;24];
xmax = [10;15;15;4.5;8;6;10;1;240;350;186;44];
% Valor maximo do volume

dtmax=180;

%

% Parametros internos do MMA

3R X

X S

X 3

low = Xmin;

upp = xmax;
dfedx= zeros(n,1);
dfedx2= o*dfedx;

fval zeros(m,1);
dfdx= zeros(m,n);
dfdx2= @*dfdx;
xo0ldl = xval;
xo0ld2 = xval;
c = 1000*ones(m,1);
d = zeros(m,1);
ao = 1;

= zeros(m,1);

objectivo, dos constrangimentos e das suas derivadas

a
%
% Executa o PROAES para obter os valores iniciais da func¢ao
%

[foval, dfedx] = myFun(xval);
%
% Calculo dos constrangimentos fval

[fval, dfdx] = myCon(xval);
%
% Escreve os resultados da inicializacao

outvector = [iter f@val fval' xval']';
%
% Optimizacao

BestCost=zeros(maxite,1); %%%%%%
itte = 0;
delta_foval= foval;
TOL_FVAL= 1le-12;
%
while (itte < maxite) && (delta_f@val > TOL_FVAL)
iter = iter+1;
itte = itte+1;
%
[xmma,ymma, zmma, lam,xsi,eta,mu,zet,s,low,upp] =
mmasub(m,n,iter,xval,xmin, xmax, xoldl x0ld2,

R

foval,dfedx,dfedx2,fval,dfdx,dfdx2, low upp,a@ a,c,d);
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%

x0ld2 = xold1l;
xoldl = xval;
xval = xmma;
%

% Executa o PROAES para obter os valores da fungao

% objectivo, dos constrangimentos e das suas derivadas

% para cada iteracao
% Calculo da funcao objectivo foval

foval_old= foval;

[foval, dfedx] = myFun(xval);
%

% Verificacao da Convergencia

delta_fOval= abs(fOval-foval _old);
%
% Calculo dos constrangimentos fval

%

[fval, dfdx] = myCon(xval);

%

outvector = [iter fOval fval' xval']' %%%%%%

%disp(['Iteration ' num2str(iter) ': Best Cost =

BestCost(itte)=fOval; %%%%%%
end
%
tf=time;
t=tf-ti;
fprintf('t= %.3f s\n',t);
%
% end of file

%% Results %%%%%%

figure; %%%%%%

plot(BestCost, 'LineWidth',2);
xlabel('Iteration'); %%%%%%
ylabel('Best Cost'); %%%%%%
grid on; %%%%%%

C.9 Funcéo objetivo — GA REAL

' num2str(feval)]) ; %%%%%d%

NS

0, 0, 0, 0/0, 0,

Calcula a funcao objetivo e suas derivadas

20/05/2019

para o Problema 1 - Trelica 11 barras (Algoritmo Genetico)
Problema de minimiza¢ao do Volume com constrangimentos de tensao

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira

0

3
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function [m]= myFun(x)
nd= 2; % numero de deslocamentos
d= zeros(nd,1);

% Escreve o ficheiro variaveis.txt com tratamento das variaveis

%

fid= fopen('variaveis.txt','w');
fprintf(fid, 'R, 2, %20.15e\n',x(1)*5+5);
fprintf(fid, 'R, 3, %20.15e\n',x(2)*3+12);
fprintf(fid, 'R, 4, %20.15e\n',x(3)*3+12);
fprintf(fid, 'R, 8, %20.15e\n',x(4)*1.5+3);
fprintf(fid, 'R, 9, %20.15e\n',x(5)*4+4);
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fprintf(fid, 'R, 16, %20.15e\n',x(6)*4+2);
fprintf(fid, 'R, 19, %20.15e\n',x(7)*5+5);
fprintf(fid, 'R, 13, %20.15e\n',x(8)*6*0.999+0.001);
fprintf(fid, 'R, 14, %20.15e\n’',x(8)*4*0.999+0.001);
fprintf(fid, 'X1=%20.15e\n"',x(9)*60+180);
fprintf(fid, 'X2=%20.15e\n"',x(10)*150+200);
fprintf(fid, 'X3=%20.15e\n"',x(11)*44+142);
fprintf(fid, 'X4=%20.15e\n"',x(12)*22+24);
fclose(fid);
%
% Executa o Ansys
system('"C:\Program Files\ANSYS Student\ANSYS Inc\v182\ansys\bin\winx64\ANSYS...
182.exe" -b -p aa_t_i -i optimizacao.txt -o optimizacao.out');
%
%
% Lé o valor da massa
%
fid= fopen('resultados.txt','r');
tline = fgets(fid); % Lé o titulo massa (Ndo interessa)
tline = fgets(fid); % Lé o valor da massa
[data]= sscanf(tline, '%f',inf);
massa = data(l);
tline = fgets(fid); % Lé o titulo deslocamentos
for i=1:nd
tline = fgets(fid);
[data]= sscanf(tline, '%f',inf);

%

% Lé o valor do deslocamento

d(i)= data(1);

end
fclose(fid);
%
% Constrangimento de Rotacao
dt= ( d(1) - d(2));
%
% Deslocamento maximo
dtmax=180;
%
% Calcula a fung¢ao de mérito a partir do deslocamento e dos constrangimentos
%
g= o;
if dt > dtmax
g = (dt - dtmax)/dtmax; %
end
% Funcao objectivo penalizada
%
%
% Esta constante de penalidade em baixo tem de ser 'afinada' para o problema
Constante=200; % o valor da constante deve ser da mesma ordem de
% grandeza que o deslocamento

NS

m = massa + Constante * g;

%

%% Faz o print de fun¢ao objectivo penalizada, volume, e tensao

%% valores das areas que se encontram entre o lower e upper bounds.
%tensao=max(sx);

%if tensao > sxmax

% % Faz o print de solu¢do inadmissivel

% fprintf(' obj= %10.4e, v= %8.6f, smax= %10.4e, %9.7f, %9.7f, %9.7f, %9.7f,
%9.7f, %9.7f, %9.7f, %9.7f, %9.7f, %9.7f, %9.7f, VIOLADO\n',...

% y,volume,tensao,x(1),x(2),x(3),x(4),x(5),x(6),x(7),x(8),x(9),x(10),x(11));
%else

% % Faz o print de solucao admissivel

% fprintf(' obj= %10.4e, v= %8.6f, smax= %10.4e, %9.7f, %9.7f, %9.7f, %9.7f,
%9.7f, %#9.7F, %9.7f, %9.7f, %9.7f, #9.7f, %#9.7f\n',...

% y,volume,tensao,x(1),x(2),x(3),x(4),x(5),x(6),x(7),x(8),x(9),x(10),x(11));
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end
%

C.10 Ficheiro de inicializagdo — GA REAL

0, 0,

NS

Ficheiro de inicializa¢do do problema da trelica 11 barras
Executa a optimizacao da trelica 11 barras com o Algoritmo Genético Real
Trabalho de TAME, 2018-2019

Necessita do ficheiro : myFun

Antes de executar verificar o seguinte através da janela de comandos:

>> pkg list (se faltar a toolbox statistics realizar a instala¢do em baixo)
>> pkg install -forge statistics (instala)

>> pkg load statistics (carrega a toolbox)

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
20/05/2019
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9

% Funcao custo
CostFunction=@(x) myFun(x);
% Numero de variaveis de decisdo (genes)

nVar=12;
% Lower Bound - Limite inferior das variaveis
VarMin = 0;

% Upper Bound - Limite superior das variaves
VarMax = 1;

% Numero maximo de gerag¢des/Iteracodes.
MaxIt=80;

% Tamanho da populacao

nPop=40;

% Selecao 'Roulette Wheel/Tournament/Random'
ANSWER= 'Tournament';

% Percentagem de cruzamento

pc=0.7;

% Fator extra de variag¢ao para o cruzamento
gamma=0.4;

% Percentagem de mutagao

pm=0.3;

% Taxa de mutacao

mu=0.1;

C.11 Funcéo objetivo — PSO

N
e

Calcula a func¢ao objetivo, as suas derivadas e controla os
constrangimentos do Problema 3 - Europa Tir

Problema de minimizacao da massa
com constrangimentos de rotagao

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
09/07/2019
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%

0. 0. 0. 0. /0

function m = myFun(x)

nd= 2; % numero de deslocamentos

d= zeros(nd,1);

% Escreve o ficheiro variaveis.txt com tratamento das variaveis
%

fid= fopen('variaveis.txt','w');

fprintf(fid, 'R, 2, %20.15e\n',x(1)*5+5);

fprintf(fid, 'R, 3, %20.15e\n',x(2)*3+12);

fprintf(fid, 'R, 4, %20.15e\n',x(3)*3+12);

fprintf(fid, 'R, 8, %20.15e\n',x(4)*1.5+3);

fprintf(fid, 'R, 9, %20.15e\n',x(5)*4+4);

fprintf(fid, 'R, 16, %20.15e\n',x(6)*4+2);

fprintf(fid, 'R, 19, %20.15e\n',x(7)*5+5);

fprintf(fid, 'R, 13, %20.15e\n',x(8)*6*0.999+0.001);
fprintf(fid, 'R, 14, %20.15e\n’',x(8)*4*0.999+0.001);
fprintf(fid, 'X1=%20.15e\n"',x(9)*60+180);

fprintf(fid, 'X2=%20.15e\n"',x(10)*150+200);

fprintf(fid, 'X3=%20.15e\n"',x(11)*44+142);

fprintf(fid, 'X4=%20.15e\n"',x(12)*22+24);

fclose(fid);

%

% Executa o Ansys

system('"C:\Program Files\ANSYS Student\ANSYS Inc\v182\ansys\bin\winx64\ANSYS...
182.exe" -b -p aa_t i -i optimizacao.txt -o optimizacao.out');
%

%

% Lé o valor da massa

%

fid= fopen('resultados.txt','r");

tline = fgets(fid); % Lé o titulo massa (Ndo interessa)

tline = fgets(fid); % Lé o valor da massa
[data]= sscanf(tline, '%f',inf);

massa = data(l);

tline = fgets(fid); % Lé o titulo deslocamentos
for i=1:nd

tline = fgets(fid);
[data]= sscanf(tline, '%f',inf);

%

% Lé o valor do deslocamento

d(i)= data(1);
end
fclose(fid);
%
% Constrangimento de Rotacao
dt= ( d(1) - d(2));
%
% Deslocamento maximo
dtmax=180;
%
% Calcula a fung¢ao de mérito a partir do deslocamento e dos constrangimentos
%
g= 0;
if dt > dtmax

g = (dt - dtmax)/dtmax; %
end
% Funcao objectivo penalizada
%
%
% Esta constante de penalidade em baixo tem de ser 'afinada' para o problema
Constante=2000; % o valor da constante deve ser da mesma ordem de
% grandeza que o deslocamento

%
m = massa + Constante * g;
endfunction
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C.12 Ficheiro de inicializagdo — PSO

N
o
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Ficheiro de inicializa¢ao do problema da treli¢a 11 barras

Executa a otimizacao da trelica 11 barras com o PSO
Trabalho de TAME, 2018-2019

Necessita do ficheiro : myFun

Antes de executar verificar o seguinte através da janela de comandos:
>> pkg list (se faltar a toolbox statistics realizar a instala¢do em baixo)

>> pkg install -forge statistics (instala)
>> pkg load statistics (carrega a toolbox)

Dissertacao de Mestrado de Daniel Paciéncia Ferreira
20/05/2019
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e

% Funcao custo

CostFunction=@(x) myFun(x);

% Numeros de variaveis de decisao

nVar=12;

% Dimensdo da matriz das variaveis de decisao
VarSize=[1 nVar];

% Lower Bound of Variables

VarMin=0;

% Upper Bound of Variables

VarMax=1;

% Numero maximo de iteracoes

MaxIt=500; % Maximum Number of Iterations
% Dimensdo da populacdo (Dimensdo do enxame)
nPop=48;
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