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Resumo

Neste trabalho apresenta-se o Algoritmo Genético (AG), um algoritmo de
programagdo matematica ndo linear, a ser utilizado em projetos otimizados de estruturas
navais e oceanicas. O algoritmo foi aplicado ao projeto de uma Tampa de Escotilha e de um
Vaso de Presséo. Os valores obtidos foram comparados com os resultados apresentados nos
mesmos projetos, através da aplicagfo de alguns algoritmos consagrados da literatura. Embora
os algoritmos utilizados no trabalho comparativo, em sua forma original, tenham sido
propostos para operarem com variaveis continuas, eles foram adaptados para o tratamento de
problemas com variaveis discretas, uma vez que nos projetos estruturais em geral, ¢ comum
encontrar-se este tipo de variavel. Os testes executados mostram o Algoritmo Genético como
sendo um eficaz algoritmo exploratério, nas regides do espago de busca, devido a sua
globalidade e flexibilidade.

Abstract

This work introduces the Genetic Algorithm (GA), a non linear programming
algorithm used for the computer aided design of ocean structures. It was used in a Hatch
Cover and a Pressure Vessel design. The results were compared to results obtained with some
usual algorithms found in technical literature. However, these algorithms, originally, only
work with continuous variables, then some improvements were incorporated in order to make
possible the operation of discrete variables. The testes shown the Genetic Algorithm as a good
algorithm of exploration in the search spaces due to its globality and flexibility.

1. Introducgio segundo critérios especificos de
performance, através de  repetidos
Est4 muito enraizado na engenharia exercicios de modificagdes por tentativa e
ocednica, em particular, e na engenharia, €ITO.
em geral, os procedimentos de projeto Com a introdugdo de formas
baseados no método conhecido como estruturais inovadoras e o crescimento da
espiral de projeto, onde os valores a serem complexidade dos requisitos de projeto,
definidos para varios pardmetros de projeto surge a  necessidade de  novos
sdo, a principio, admitidos, com base em procedimentos capazes de satisfazer os
experiéncias  passadas, e melhorados, requisitos de projeto em espagos mais
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curtos de tempo. A tendéncia atual é a de
substituir a pratica convencional, que
depende em larga escala da experiéncia
passada, por um sistema automatizado de
projeto no qual o problema em questdo é
formulado numericamente e, em
conseqiiéncia disto, tratado por técnicas
puramente matematicas, inclusive de
otimizagio.

Estudos de otimizagdo em projetos
de estruturas de navios datam dos meados
da década de 70 e um certo grau de sucesso
tem sido atingido pelos diversos modelos
propostos que utilizam principalmente a
técnica de minimizagdio seqiiencial sem
restrigdes (SUMT), envolvendo
principalmente os parAmetros de projeto
tratados como varidveis continuas. No
entanto, os pardmetros de projeto sfo
inerentemente discretos - o nimero de
enrijecedores em um painel reforgado do
casco de um navio, por exemplo, &,
inexoravelmente, uma variavel discreta -
indicando que uma abordagem mais
adequada, para problemas de projeto,
deveria ser encontrada na otimizagio
global, permitindo a combinagio de
variaveis continuas e discretas.

Devido a constante busca de
melhorias das técnicas de projeto, deve ser
considerada a possibilidade do uso de
ferramentas mais modernas, mais robustas
e mais rapidas, baseadas em outros
conceitos de otimizagdo. As consideragdes
anteriores estimularam a presente pesquisa
de otimizagdo de  estruturas de
embarcagdes através do uso do algoritmo
genético. Como o nome indica, o algoritmo
genético tenta simular, em computador, os
processos de evolugdo observados na
natureza.

Esta nova abordagem difere das
varias  técnicas  convencionais  de
otimizagdo, as quais procuram melhorar
sucessivamente, conjunto por conjunto, as
varidveis independentes de um problema,
gerando uma tnica solugdo com 6tima
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performance, que pode ndo  ser
necessariamente o 4timo  global. O
algoritmo genético objetiva melhorar, em
paralelo, um nimero de conjuntos de
varidveis independentes e, deste modo,
simultaneamente melhorar os valores
estimados de performance para um grupo
de solugdes.

2. O Algoritmo Genético

Organismos vivos tém a intrinseca
capacidade de solucionar problemas. Eles
exibem uma versatilidade que deixam o
melhor  programa de  computador
envergonhado, conseguindo suas
habilidades através de mecanismos,
aparentemente indiretos, de evolugio e
sele¢do natural.

O algoritmo genético faz com que
seja possivel explorar a mais ampla gama
de solugdes potenciais para um problema,
de melhor forma que os programas
convencionais. Além do mais, como
pesquisadores investigam a selegfio natural
de programas sob controladas e bem
entendidas  condi¢des, os resultados
praticos que eles obtém podem produzir
algum discernimento de detalhes de como
a vida e a inteligéncia evoluem no mundo
natural.

A maioria dos organismos evolui
principalmente através de dois processos
primérios: selegfo natural e reproducio
sexual. O primeiro determina quais
membros da populagdo sobrevivem para a
reprodugdo e o segundo, assegura a mistura
e a recombinagio entre os genes dos seus
descendentes. Ocorre a troca de material
genético, quando hd uma fusfio entre o
espermatozdide e o dvulo, combinando um
cromossomo com outro. A recombinagio
ou mistura (crossing over) permite as
criaturas evoluirem muito mais
rapidamente do que se cada descendente
tivesse uma simples copia dos genes de um
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dos pais, modificado ocasionalmente

através de mutagio.

As pessoas tém empregado uma
combinagdo de cruzamento e selegio de
ragas por milénios, para criar melhores
colheitas, apurar qualidades em cavalos,
produzir flores ornamentais. Contudo, este
ndo € um processo simples para ser
traduzido para um programa de
computador. O problema chave é a
construgdo de um cddigo genético que
possa representar a estrutura de diferentes
problemas, assim como o DNA representa
a estrutura de uma pessoa ou de um rato.

Pode-se neste momento considerar-
se uma importante questfo:

O que na realidade sdo os
Algoritmos Genéticos?

Os Algoritmos Genéticos sdo
algoritmos de pesquisa baseados nos

mecanismos de sele¢do e genética natural.
Eles combinam a sobrevivéncia do mais
apto entre, individuos ou projetos,
caracterizados por estruturas de Sstrings,
com uma elaborada troca de informago
aleatéria, para formar um algoritmo de
busca com as mesmas habilidades
encontradas nos mecanismos da evolugéo
natural. Em cada geragio, um novo
conjunto de criaturas artificiais (strings) é
criado com base em subgrupos de melhor
performance da geragdio anterior. Apesar
da caracteristica aleatéria, algoritmos
genéticos ndo fazem simplesmente uma
busca aleatéria. Eles eficientemente
exploram informagdes histéricas para
especular novos pontos de busca com uma
ja esperada melhora na performance.

Desde a sua criagdo por Jonh
Holland (1975), as principais metas nas
pesquisas realizadas com os Algoritmos
Genéticos sio:

1. Abstrair e explicar rigorosamente os
processos adaptativos dos sistemas
naturais.

2. Projetar sistemas artificiais, sofiwares,
que  retenham  os  importantes
mecanismos dos sistemas naturais

Este enfoque tem levado a
importantes descobertas nos dois ramos da
ciéncia, natural e artificial.

A questio  fundamental no
desenvolvimento de algoritmos genéticos
tem sido robustez, o equilibrio entre
eficiéncia e eficdcia necessaria para a
sobrevivéncia nos mais variados meios. As
implicagdes da robustez para sistemas
artificiais sdo multiplas. Caso os sistemas
artificiais possam ser feitos mais robustos,
o custo de um novo projeto pode ser
reduzido ou eliminado.

Um algoritmo genético simples
(AG) e que produz bons resultados em
muitos problemas praticos deve ser
composto de trés operadores basicos:
reprodugdo, crossover e mutagio.

Reprodugdo ¢ um processo no qual
strings individuais sdo copiados de acordo
com os valores da fungfio objetivo, f
(bidlogos chamam esta fungfio de funcio
performance). Copiar strings de acordo
com seus valores de performance significa
que strings com melhor performance tém
uma maior probabilidade de contribuir com
um ou mais descendentes nas préximas
geragOes. Este operador é uma versio
artificial da seleg@o natural, ou, em outras
palavras, ele produz um sobrevivente
Darwiniano entre os mais aptos Strings.
Em populagdes naturais o mais apto ¢
determinado pela habilidade da criatura de
sobreviver aos seus predadores, pestes e
outros obstaculos para atingir a fase adulta
€, consequentemente, a reprodugdo. Neste
caso, artificial, a fungio objetivo ¢ o
arbitro final que decidir4, de acordo com as
suas performances, a “vida ou a morte” das
criaturas formadas por strings.

Depois da reprodug¢@o, segue-se, em
dois passos, um simples crossover.
Primeiro, membros de um string recém
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reproduzido sdo cruzados aleatoriamente.
Segundo, cada par de strings sofre o
cruzamento da seguinte forma: seleciona-
se, de forma aleatoria, uniformemente
distribuida, entre 1 e o comprimento do
string menos 1 [1, / - 1], uma posigdo k.
Dois novos strings sdo criados através da
troca de todos os caracteres entre as
posigdes k + 1 e /, inclusive. Por exemplo,
considere os strings A, e A, seguintes:

A=01[110
A,=11]010

Suponha-se k& = 2 o resultado da
escolha de um ntimero aleatério entre 1 e
4, (conforme indicado pelo simbolo de
separagdo | ). Como resultado, o crossover
produz dois novos strings onde o simbolo
(‘) significa que os strings sdo parte de
uma nova gerag#o:

A’=01010
A,=11110
Conforme pode-se notar os

mecanismos de reprodugdo e crossover sio
surpreendentemente simples, envolvendo a
geragdo de nimeros aleatdrios, cépias de
strings, € a troca parcial entre strings.
Contudo, a énfase combinada de
reprodug¢do e a estruturagfio, através da
aleatoriedade, da troca de informagio do
crossover, da aos algoritmos genéticos
muito do seu poder.

Neste caso entdo, qual é o objetivo
do operador mutagio? Sem trazer
surpresas, ha muita confus#io sobre o papel
da mutagdo em genética (tanto natural
como artificial), mas qualquer que seja a
causa desta confusfio, os estudiosos do
assunto véem a mutagdo como um papel
secundario na operagdo do algoritmo
genético. A mutagdo ¢ necessaria, porque
mesmo com a reprodu¢do e crossover,
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efetivamente buscando-se e recombinando-
se parte do material, ocasionalmente eles
podem se tornar por demais zelosos e
perder material genético potencialmente
atil (1’s ou 0’s em uma locag#o particular
de um string). Em sistemas genéticos
artificiais, o operador mutagdo protege o
algoritmo de uma perda irrecuperavel. No
AG, a mutagdo ¢é, com pequena
probabilidade, uma alteragiio aleatéria
ocasional do valor de um bif em uma dada
posigdo do string. Em um cédigo binario,
isto simplesmente significa mudar de um 1
para um O e vice-versa. A mutagio
propriamente dito, ¢ uma ‘“caminhada”
aleatéria no espago do string. Quando
escassamente usado, em conjunto, com
reprodugdo e crossover, ele é uma medida
de seguranga contra perdas prematuras de
importantes informagdes.

Outros operadores genéticos e
planos reprodutivos tém sido abstraidos do
estudo de exemplos bioldgicos. Contudo,
0s trés operadores examinados
(reprodugdio, crossover e mutagiio) tém
provado ser tanto, computacionalmente,
simples, quanto efetivo na solugio de um
grande nimero de importantes problemas
de otimizagio.

3. Aplicagdes

Com o objetivo maior de verificar o
comportamento  do  algoritmo  em
comparacgio a outros algoritmos
tradicionalmente utilizados em otimizacio,
utilizou-se o algoritmo genético na solucio
dos dois problemas descritos a seguir.

3.1 Tampa de Escotilha

Visando o minimo peso, deseja-se
obter as dimensdes 4 e ¢, , mostrados na
figura 1, para a tampa de escotilha de
pordo de carga de uma embarcagio. A
largura da escotilha é /, = 6.0m € a tampa ¢
formada por segmentos de viga caixdo,
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fabricada em aluminio - mddulo de
elasticidade E = 70KN/mm?, tensdo de
escoamento, ¢, = 70N/mm?, coeficiente de
Poisson, p = 0.3 - e largura de segmento de
b = 600mm. A pressdo, a ser suportada

p = 10KN/m?2

Viga

\—>’¢ 0 0

pela escotilha, é de p = 10KN/m* Devem
ser verificadas as restrigbes, a seguir,
mencionadas.

y

277727277777 77777. 77

t
1
+— b =600 —+

dimensdes em mm

77777 LI7777777 Z

Secgdo Transversal

Figura 1 - Segmento de tampa de escotilha

e Maximo deslocamento, g,(h, t,):

5(pb)I* !
- D AL
= 3gapr = %m =500 = 12:0mm

e resisténcia nos pontos de maxima
solicitagdo '

flange, fibra externa, g,(%, t,):

b)I?
o= JoMPa
12W max

alma, linha neutra, g,(%, t,):
70

—|n
th]- = Tnm,\' - /3 a

e ndo ocorréncia de flambagem localizada
dos flanges, g,(%, t,):

b 4r ﬁ
b J12(1-p2) Vo

T

Dados geométricos:

o Area: A= 2(ht,, +btb)

] 2
e Inércia: [ = (t,,h+3t,,b)%

50

e Modulo de resisténcia: w= 2]—
1

e Momento estatico na linha neutra:

1 1
m= thbh + —8-1121,,

e Fungdo de mérito: f(h ,t,)= A

Por simplicidade, o peso das
anteparas transversais e dos reforgadores
n#o foram considerados no problema.

3.2 Vaso de Pressio

O outro problema refere-se a
otimizagdo do projeto estrutural do vaso de
pressdo, mostrado na figura 2. Este
problema foi resolvido por diferentes
métodos, Fu, Fenton e Cleghorn, (1991),
Li e Chou, (1994), Thierauf e Cai, (1997).
A fung@o objetivo combina os custos de
material, de conformag@o e de soldagem do
vaso de pressdo.

O conjunto de restrigdes esta de
acordo com os respectivos codigos ASME.
O problema de otimizagdo do projeto é
formulado a seguir:
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« minimizar

F(X)=0.6224x,x,x, +1.7781x,x] +
3.1661x x, +19.84x’ x,

« sujeito a

g,(X) =x, —0.0193x, 20
2,(X) = x, —0.00954x, 20

g, (X) = mxlx, +3mx; —750.0-1728.0> 0

2,(X) =2400-x, >0
1.000 < x, <1375
0.625 < x, <1.000

As variaveis de projeto x; e x, sfo
continuas e as variaveis x, e x, sdo valores
discretos, multiplos de 0.0625 in.

Figura 2 - Vaso de pressdo

4. Resultados

Os resultados obtidos através das
aplicagdes, em cada um dos exemplos,
podem ser vistos nas tabelas 1 e 2.
Comparou-se os resultados obtidos com o
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Algoritmo Genético, com os resultados
obtidos através da aplicag@o dos algoritmos
de Box, Nelder-Mead e Hooke-Jeaves, o
que ndo € uma tarefa trivial. Os algoritmos
dependem de parametros iniciais que se
adequam as suas particularidades. Os
algoritmos de Nelder-Mead e Hooke-
Jeaves, necessitam de um conhecimento
prévio do problema por parte do usudrio,
que deve definir um ponto de partida, o
qual tem grande influéncia na qualidade do
resultado final. O algoritmo genético,
assim como o de Box, tém a grande
vantagem da ndo necessidade de um ponto
de partida.

4.1 Tampa de Escotilha

Na figura 3 mostram-se, para o
problema da Tampa de Escotilha, as
fungBes de restrigdes e as curvas de nivel
para a superficie de resposta, utilizando-se
o fator de resposta r, = 1000, com as
fungdes f(X) e g(X) ndo normalizadas. O
fator de resposta adotado correlacionado ao
fato de as fungdes, de mérito e de
restricdes, ndo estarem normalizadas n#o
garante que o minimo da superficie de
resposta se localize no interior da regido
viavel, resultando em modificagSes,
durante o processo de busca, do fator de
resposta e consequentemente da superficie
de resposta.
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Figura 3 - Fung@o de resposta - Tampa de Escotilha

Fator de resposta r, =1000. Fungdes nio normalizadas

Tabela 1 - Resultados para o projeto da Tampa de Escotilha

ALGORITMO PONTO DE PARTIDA RESULTADOS FUNGAO DE
ho tbg h tb MERrITO
AG - - 314.515 3.224 7014
Box - - 323.886 2.932 6757
200 5 323.813 2,932 6757
NELDER-MEAD 300 5 323.813 2.932 6757
300 2 323.813 2,932 6757
200 5 298.276 3.688 7408
HOOKE-JEEVES 300 5 298.276 3.688 7408
300 2 372.704 2.750 7027

Tolerancia: 10 e passo de 20 para a variavel t, , tanto para a montagem do simplex, algoritmo de Nelder-Mcad, quanto
passo inicial, para o algoritmo de Hooke-Jeaves. Regio de busca, h < [1, 500] e t, < [0, 20].
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4.2 - Vaso de pressio

Tabela 2 - Resultados para o projeto do Vaso de Presséo

Fu,Fenton e Li, H. e Thierauf e AG
Cleghorn Chou Cai

S 8048.6 7127.3 7006.9 7632.4

X, 1.125 1.000 1.000 1.000

X, 0.625 0.625 0.625 0.625

X5 48.380 51.250 51.812 50.007

x; 111.745 90.991 84.591 112.604

g 0.191 1.011 0.000 0.035

g 0.163 0.136 0.131 0.148

g; 75.875 18759.754 15.000 112456.112

84 128.255 149.009 155.409 127.396
Seria interessante utilizarem-se
5. Conclusdes & Recomendagdes esquemas hibridos, iniciando-se a busca
' com o algoritmo genético, para a
Pelos resultados apresentados pode-se descoberta de importantes regides do

verificar a caracteristica fundamental do
algoritmo genético: explorar regides onde
encontram-se os valores Otimos e,
eventualmente, 0s atingir. 0]
comportamento convergente sem a garantia
da optimalidade ¢ um problema que vem
sendo encontrado pelos usudrios do
Algoritmo. Consegue-se constatar que o
AG busca, rapidamente, interessantes areas
do espago de varidveis, mas tém se
mostrado um método fraco, quando
comparado com os demais, na escalada
para o 6timo. Isto ndo reduz sua utilidade.
Muito pelo contrario, nos métodos “mais”
convergentes ndo se garante a globalidade,
e, em muitas situagdes, ndo se consegue ter
a flexibilidade do GA. Adicionalmente,
muitos métodos sdo limitados a um estreita
classe de problemas, como o tratamento
isolado de variaveis discretas e variaveis
continuas. Como resultado, o Algoritmo
Genético pode ser usado quando técnicas
convencionais apresentam dificuldades
naquele especifico problema.
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problema, e, uma vez conhecidas estas
regides, aplicam-se, localmente, os
métodos convencionais de programagio
matematica, para definirem-se os 6timos
locais. Desta forma pode-se combinar a
globalidade e o paralelismo do GA com o
comportamento “mais” convergente das
técnicas locais.

Deve-se salientar que o que se
apresentou neste trabalho faz parte de uma
pesquisa que tem como  objetivo
implementar o algoritmo genético como
uma ferramenta adicional a um programa
de sintese de estruturas de embarcagdes.
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