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1 INTRODUCERE

1.1 MOTIVATIA ALEGERII TEMEI

Motivatia acestei lucrari a fost datd de observatia prevalentei studiilor de analizd si unei
insuficiente atentii acordate dezvoltarii proiectarii capabile sa foloseasca eficient noile metode
dezvoltate de designul conceptual si optimizare. In domeniul mecanicii structurilor este
posibild analiza unei structuri aflate sub actiunea unei solicitari date, pentru a se obtine valorile
exacte ale tensiunilor, deformatiilor si frecventelor naturale. Nu este insa evident cum structura
poate fi configurata geometric si proportionata pentru a ne asigura ca ea este cea mai eficientd

in satisfacerea cerintelor de rezistenta, serviceabilitate, estetica, etc, impuse.

Economia de cost, de forta de munca, aplicarea de metode noi, simplificate, utilizarea de
materiale inovative si tehnologii ecologice, forme si design remarcabile; toate acestea sunt
trasaturi fundamentale ale optimizarii structurale. Noile tendinte si cercetarea in acest domeniu
au fost conduse, in ultimele decenii, de aplicarea cunostintelor si observatiilor obtinute din
studiul proceselor naturale, a organismelor, a structurilor si materialelor, de la nivelul
particulelor subatomice la comportamentul insectelor si animalelor, a anatomiei, a relatiilor
ecologice din habitate naturale, si apoi aplicarea acestor cunostinte la designul structurilor si
mediului construit. Rezultatele sunt extrase din analiza atenta si sistematica a modurilor in care
natura a proiectat structuri. Pe aceasta baza putem dezvolta criterii si strategii pentru a evolua
constructiile intr-0 maniera asemanatoare, in mod eficient si sustenabil, gasind resurse noi, i

raspunzand la mediul dinamic Tn care structurile sunt plasate.

O structura usoara necesita mai putin material pentru constructie si astfel reuseste sa asigure
utilizarea maxima, rationald a resurselor. Utilizdnd geometrii optimale pentru structuri este
asigurata rezistenta superioara a acestora si in acelati timp sunt reduse consumurile si pierderile.
Tn natura Intalnim nenumarate exemple de optimizare. Structura fagurelui este un exemplu de
aranjare compacta eficienta. In cazul metalelor si aliajelor, atomii iau pozitiile care necesita
consumul minim de energie posibil prin formarea de celule unitare care definesc structura
cristalina a materialului. Pentru stélpi, optimizarea nu este o tendintd noua. Tehnicile de
optimizare sunt in prezent utilizate Tn majoritatea domeniilor industriale, cum sunt: industria

aeronautica, industria constructoare de automobile, industria electrica, industria chimica, etc.



Cateva exemple de aplicatii industriale diversificate ale tehnicii de optimizare sunt enumerate

mai jos:

1. greutate, vibratii, zgomot si optimizarea consumului de combustibil la automobile, reducerea
costurilor de fabricatie, precum si imbunatatirea calitatii;

2. proiectarea aeronavelor si a structurilor aerospatiale de greutatea minima;

3. proiectarea de structuri, cum ar fi poduri, turnuri, baraje pentru un cost minim;

4. proiectarea optima a diferitelor componente mecanice cum ar fi legaturi, came, masini-unelte,

etc;
5. proiectarea optima a retelelor electrice;

6. optimizarea productiei, a planificarii, si a controlului, etc.

Figura 1.1 Aceasta este o fotografie aeriand a unui rdu care curge printr-un desert, in Baja
California, Mexic. Se poate observa similaritatea dintre acesta si ramurile copacilor. Acest
tip de ramificare se regaseste in numeroase locuri diferite din naturd, vasele de sange fiind
un alt exemplu unde se observa modelul de ramificare. Tiparele in naturda sunt relatii care
apar atat pentru forma structurii cat si a proceselor. Atunci cand procesele naturale
intdlnesc forme care functioneazd bine, tiparele par sd se imite reCiproc.

Cand optimizarea topologica este realizata fara a tine cont de restrictii de fabricatie, structuri
foarte atractive sunt adesea produse, insa acestea nu pot fi realizate prea usor. Figura 1.2 este
un astfel de exemplu, unde peste un milion de variabile de proiectare au fost utilizate. Aceasta
structurd a fost optimizata pentru a minimiza energia de deformare sub incarcari. Este de
remarcat faptul ca optimizarea topologica produce rareori designul final, chiar daca sunt
utilizate restrictii de fabricatie. Acest lucru se datoreaza faptului ca optimizarea topologica, Tn
mod normal, nu include restrictii de tensiuni. Cu toate acestea, ajuta la identificarea cailor de
descarcare a fortelor aplicate si ofera un punct foarte bun de plecare pentru optimizarea formei

si optimizarea dimensionala.

Figura 1.2 Exemplu de optimizare topologica a unei grinzi.



Pornind de la aceastd premiza, in lucrarea de fata, sunt realizate studii numerice care utilizeaza
forme obtinute prin optimizare topologica care folosesc mai departe la cautarea unui optim

structural prim optimizare dimensionala cu variabile discrete.

Tn general in cazul in care se pretinde ca s-a optimizat o structura, in fapt, doar citeva parti
structurale alese sunt optimizate. Proiectantii cauta, pentru dimensiunea minima a sectiunii
transversale, satisfacerea codului de proiectare, incearca sa gaseascd numarul minim de
suruburi necesare intr-o anumita conexiune de otel, cauta aria minima necesara de otel pentru
armarea unei grinzi de beton, etc. Toate partile structurale sunt proiectate optim, dar aceasta nu
inseamnad ca intreaga structurd este optimizatd pentru, spre exemplu, costurile materialelor,
timpul de constructie, pretul fortei de munca, etc. Am incercat in aceasta lucrare sa testez cele
mai des utilizate tipuri de algoritmi evolutionisti si Sa realizez o analiza critica a modului n

care acestia pot fi aplicati cat mai eficient in domeniul optimizarii structurilor metalice.

1.2 OBIECTIVE

Obiectivul optimizarii structurale este maximizarea performantei unei structuri sau a unei
componente structurale. Aceasta este motivata de resursele limitate, impactul asupra mediului
si de concurenta tehnologica, care cere structuri usoare, ieftine si de Tnalta performanta.
Designul optim reprezintd cel mai bun proiect fezabil care satisface criteriile de performanta
prescrise prin norme si tipologia particulara proiectului (Muller, 2002). Proiectarea optimala a
structurilor are ca scop realizarea unor constructii la preturi mici si consum mic de materiale,
respectand cerintele de sigurantd, functionalitate si exploatare (Petrina, 1982) (Poterasu, si altii,

1984) (Hristache, si altii, 1981).
n cadrul lucrarii am vizat urmaitoarele obiective:

Elaborarea unui studiu privind stadiul actual al cunoasterii in domeniul optimizarii

structurale evolutive.

Prezentarea analizei cercetarilor efectuate si sistematizarea cunostintelor intr-o forma

coerentd usor aplicabild in rezolvarea problemelor de optimizare cu algoritmi genetici.

Prezentarea sistematica a procesului de calcul iterativ de optimizare si analiza sub forma
de functii multi-nivel (“nested”), alaturi de folosirea celor mai utili algoritmi evolutionisti Tn

domeniul structurilor.



Descrierea unei proceduri de realizare a analizei structurale in MATLAB, a

de optimizare in mediul de programare vizuala parametrica Grasshopper (McNeel Rhinoceros).

Realizarea unui program de optimizare care implementeaza un algoritm genetic simplu

in MATLAB.

Realizarea unui program de optimizare care implementeaza o strategie multi-nivel prin
utilizarea a trei tipuri de algoritmi intr-un program capabil de parametrizare a structurilor
(Rhino Grasshopper). Etapa de evaluare a indivizilor s-a realizat printr-o modelare numerica,
folosind functii fitness dar am prezentat si posibilitatea alegerii unor solutii bune, chiar daca
nu optime global, pe criterii estetice, utilizatorul avand astfel ultimul cuvant de spus in alegerea

solutiei finale.



1.3 STRUCTURA LUCRARII
Capitolul 1 Introducere  Primul capitol consta in prezentarea motivatiei alegerii temei, a

obiectivelor si a structurii lucrarii de fata.

Capitolul 2 Optimizare globala vs. optimizare structurala Am introdus acest capitol
pentru a sublinia, de la Tnceput, legatura dintre optimizarea globala si optimizarea structurala,
pentru a putea pregati terenul descrierii diferitelor metode de optimizare globala ce pot fi

aplicate, 1n diferite faze ale proiectarii, In domeniul ingineriei structurale.

Capitolul 3~ Formularea matematica a problemelor de optim  Tn acest capitol am realizat
o introducere 1n optimizarea structurald. Se arata ca, prin descompunerea problemelor in trei
componente, si anume, model structural, model de optimizare si algoritm de optimizare,
dificultatea rezolvarii acestora poate fi redusa considerabil. Am discutat modul in care sunt
generate coordonatele punctelor ce reprezinta solutiile candidat in spatiul de proiectare si cum
se poate determina apartenenta acestora la subspatiul admisibil prin formularea de restrictii.
Am prezentat formularea matematica directa si variationald a problemelor de optim si am trecut
in revistd metodele traditionale de optimizare dupa cum urmeaza: metode unidirectionale,
metode bazate pe gradientul functiei, metode de programare liniara, metoda de penalizare,

metode de liniarizare si metode de programare geometrica si stocastica.

Capitolul 4  Forme de optimizare structuralad Acest capitol prezinta formele optimizarii
structurale cel mai des intélnite in literatura de specialitate, caracteristicile fiecarei formulari
si tipul de structuri la care se preteaza fiecare. Pentru fiecare forma de optimizare (topologica,
a formei, dimensionald, topografica si diferite combinatii intre acestea) sunt mentionati si cei

mai des utilizati algoritmi de cautare a solutiilor optime.

Capitolul 5 Algoritmii stocastici Capitolul cuprinde documentatia sintetizata, si o analiza
criticd a celor mai frecvent utilizate metode evolutive de optimizare. Sunt descrisi algoritmii
genetici (GA), optimizarea cu colonie de furnici (ant colony optimization), calirea simulata
(simulated annealing SA), cautarea tabu (tabu search), optimizare cu roiuri de particule
(particle swarm optimization PSO), harmony search si metode hibride. Accentul este pus pe
GA, ESO si SA, acestia fiind algoritmii utilizati in lucrarea de fata pentru propunerea
hibridizarii intre o metoda de optimizare bazata pe tehnici de descompunere a obiectivelor si

un algoritm de adaptare a parametrilor.



Capitolul 6  Strategii de optimizare Este datd o definitie a strategiilor de optimizare si
sunt descrise directiile identificate de autoare in care domeniul optimizarii structurale
evolutioniste poate fi extins si dezvoltat - design structural specializat, imbunatatiri aduse
algoritmilor si formularea obiectivelor optimizarii. Sunt prezentate dificultatile intalnite in
cazul aplicarii algoritmilor evolutionisti la rezolvarea problemelor de optimizare multi-
modala, este discutata eficienta si necesitatea unei precizii sporite a analizei structurale in
conditiile 1n care, cel putin in faza conceptuald a designului, existd multiple incertitudini
legate de variabilele structurii si mai apoi sunt prezentate exemple de utilizare a inspiratiei
formelor naturale pentru designul unor constructii structural superioare si eficiente

(argumentul pro bio-mimetism)..

Capitolul 7 Variabile de proiectare si variabile de optimizare In acest capitol am dorit sa
subliniez importanta deosebitd pe care o au cele doud categorii de variabile Tn cadrul
procesului de optimizare structurala. Tntr-o etapa timpurie a procesului de proiectare
(conceptuala si faza de definire a proiectului), este de o mare importantd gasirea celei mai
bune topologii structurale posibile, in contextul obiectivelor de proiectare si a restrictiilor.
Identificarea parametrilor structurali esentiali si apoi a criteriilor de alegere a formei structurii
depind de conditiile care trebuie satisfacute de structura si au o importanta decisiva asupra
rezultatului optimizarii. Meritd mentionat aici faptul ca criterii “absolute” de optimizare nu
exista si nici nu par a fi de dorit. Dupa alegerea acestor variabile de proiectare si a unui
algoritm de optimizare, deoarece majoritatea algoritmilor au un set de parametri care le
controleaza comportarea, aceasta alegere devine si mai dificila. Alegerile referitoare la

valorile acestor parametrii pot avea un impact major asupra performantei algoritmului.

Capitolul 8  Restrictiile de proiectare si functia obiectiv Capitolul continua descrierea unor
alte componente esentiale ale unei strategii de optimizare structurale eficiente — traducerea
restrictiilor de proiectare si a formularii functiei obiectiv intr-un hiperspatiu de cautare pe
care algoritmul de optimizare sa il poate explora. Aici am discutat posibilitatea transformarii
formulérii problemei de optimizare cu restrictii intr-o problema fara restrictii prin

incorporarea acestora in functia obiectiv, prin diverse metode.

Capitolul 9  Modelare Parametrica Capitolul cuprinde descrierea modului in care
modelarea parametrica poate oferi o solutie, in contextul descris, la problema numarului mare
de variabile necesare descrierii unei structuri. Modelele parametrice sunt capabile sa descrie

geometrii complexe utilizdnd un numar relativ redus de variabile, 1asnd totodata loc pentru o



marja mare de variatie. Aceste solutii care pot fi explorate cu ajutorul modelarii parametrice
pot fi insa Th numar foarte mare, iar problema devine gasirea in randul acestora a celor mai
bune din punct de vedere al performantelor dorite. Pentru acest tip de cautare, algoritmii
genetici sunt foarte potriviti, datoritd capacitatii modelului parametric de a utiliza un numar
relativ mic de variabile. Pornind de la aceasta premiza, este descris modul in care autoarea a
realizat formularea parametrica a problemelor de optimizare si diferentele cele mai
fundamentale rezultate din aceasta formulare a problemei in Grasshopper fata de un mediu de
programare traditional cum este Matlab. Sunt discutate toate cele trei componente ale strategiei
de optimizare — modelarea variabilelor (parametrica), definirea problemei de optimizare prin
crearea unei functii fitness specifice problemei si alegerea si implementarea algoritmului de

optimizare.
Capitolul 10 Implementarea strategiilor de optimizare structurala cu algoritmi genetici

Este descris programul elaborat in platforma Matlab, modul in care au fost alese variabilele
de optimizare si restrictiile incluse in functia fitness prin metoda penalizarilor. Este ales un
algoritm genetic simplu pentru cdutarea solutiilor iar parametrii algoritmului sunt ficsi,
stabiliti inainte de Inceperea optimizarii. Se observa convergenta algoritmului si sunt obtinute
rezultate comparabile cu cele din literatura pentru problemele cu 8, 9 si respectiv 120 de

variabile, constand in dimensiunile sectionale ale elementelor.

Am trecut apoi la prezentarea formularii parametrice in Grasshopper. Structura a fost
analizata cu ajutorul unor componente din Karamba, o biblioteca FEM incorporata in mediul
parametric al Grasshopper. Acest fapt face usoara combinarea modelelor parametrice,
calculului cu element finit si a algoritmilor de optimizare, comunicarea intre aceste
componente si biblioteci fiind facuta prin programare vizuala (descrisa in capitolul 9). Se
propune hibridizarea intre o metoda de optimizare bazata pe tehnici de descompunere a
obiectivelor si un algoritm de adaptare a parametrilor. Includerea in functia fitness a unor
valori care lucreazd una impotriva celeilalte nu trebuie neaparat sa constituie o problema
insurmontabila. Cheia este atribuirea unor greutati in functie de importanta, care sa poata
ghida algoritmul spre solutiile preferate de proiectant. Noua abordare este validata pe
probleme de test si apoi aplicata la structuri mai complexe. Rezultatele sunt comparate cu
cele obtinute de algoritmi din literatura. Rezultatele au fost obtinute prin utilizarea SA (calirii
simulate) pentru gdsirea unei solutii suficient de bune, care mai apoi este preluatd ca punct de

plecare pentru GA.



Capitolul 11 prezinta concluziile care incheie aceasta teza si ofera cateva directii de cercetare
viitoare.



2 OPTIMIZARE GLOBALA VS. OPTIMIZARE STRUCTURALA

Optimizarea structurala implica determinarea variabilelor de proiectare, care controleaza forma,
proprietdtile materialului sau dimensiunile unei structuri, astfel incat sa respecte anumite
restrictii si sa imbunatateasca anumite proprietati pentru a obtine structuri optime (Valery,

1999).

Atunci cand ne ocupam de probleme de inginerie, se pot discuta douda domenii diferite de

optimizare:

- Primul este numit optimizare globala (Global optimization). Prin acest termen se va intelege
optimizarea uneia sau mai multor functii, fara o cunoastere a-priori a problemei exprimate prin

aceste functii (numite uneori functii "black-box™).

- Al doilea domeniu, numit optimizare structurala, poate fi descris ca o stiinta aplicata, unde
metodele din domeniul optimizarii globale sunt aplicate la un model al unei structuri sau al

unui material.

Tn procesul proiectirii structurilor, n diverse domenii ingineresti, proiectantii aleg cea mai
buna varianta decizional, la fiecare pas, legata de aspecte structurale si non-structurale, cum
ar fi rigiditatea, rezistenta, serviceabilitatea, proprietatile estetice. Cu alte cuvinte, acestia iau
decizii pentru a realiza cel mai bun design, astfel incat procesul proiectarii structurale poate fi
privit ca design optimal chiar dacd nu urmareste expres gasirea unui optim. Optimizarea

structurala este privita ca aplicarea metodelor de optimizare in proiectarea structurala.

Problema tipica de optimizare structurala este formulata ca minimizarea unei functii obiectiv
(functii de cost), de obicei reprezentand greutatea structurii sau volumul acesteia. Luand n
considerare modul in care se poate rezolva aceasta problema de optimizare generala, o abordare
ar fi alegerea unor multiple combinatii de variabile de proiectare si apelarea la un program de
analizd pentru a evalua fiecare dintre acestea, spre a alege una cu cele mai bune valori ale
functiei obiectiv si care, de asemenea, indeplineste toate restrictiile. Aceasta ar fi o abordare
clasica de cautare aleatorie sau versiunea moderna cunoscutd sub numele de cautare genetica

(Hajela, 1990).

O alta abordare ar fi perturbarea fiecarei variabile de proiectare si evaluarea functiei obiectiv
si a restrictiilor. Astfel se poate determina sensibilitatea (gradientul) designului n raport cu

variabilele. Cu ajutorul acestor informatii, putem matematic (numeric) determina modul n care



se pot modifica variabilele de proiectare spre a imbunatati modelul in timp ce obiectivul
satisface restrictiile. Exista o multitudine de astfel de metode "pe baza de gradient" si un numar

considerabil de software-uri disponibile in prezent (Vanderplaats, 2004).

Proprietatile mecanice, ce includ deplasarile de noduri, tensiunile in elemente, frecvente de
vibratie, incarcari de flambaj sunt luate drept variabile de proiectare. Problema de optimizare
structurala poate fi formulata, ca alternativa, pentru a urmari maximizarea unei proprietati
mecanice, supusa unor restrictii de cost. Desi exista multiple formulari ale problemei de
optimizare, ex. design pentru greutate minima, design pentru rigiditate maxima, termenul de
optimizare structurala sau design optimal se refera la toate tipurile de probleme de optimizare

asociate designului structural.

Designul® optim se realizeazi Tn mai multe faze consecutive:

Proiectarea conceptuald este faza in care are loc identificarea configuratiei de baza a
sistemului structural impreuna cu ansamblul obiectivelor. Este important, de asemenea, sa se
identifice domeniile de variatie ale valorilor parametrilor ce descriu sistemul, astfel incat pentru
orice parametru cu valori din domeniul corespunzator, sistemul sa satisfaca functiile
identificate n pasul precedent. Prin urmare, se identificd multimea parametrilor ce descriu

diverse sisteme admisibile.

Proiectarea optima are ca obiectiv alegerea parametrilor ramasi nedeterminati in pasul
precedent. Acesti parametri trebuie sa aiba valori in domeniile definite de restrictiile tehnolo-
gice si de functiile sistemului. Criteriul pentru alegerea parametrilor sistemului este, de cele
mai multe ori, minimizarea costului, a greutatii, a consumului anumitor materiale, maximizarea

eficientei etc.

Mai trebuie specificat faptul ca proiectarea unui sistem structural este un proces caracterizat de
proprietatea ca parcurgerea etapelor sale poate declansa contrareactii (feedback). Asta
inseamna ca dupa parcurgerea unei etape este posibil sd nu se treaca la etapa urmatoare, ci sa
se reia procesul de proiectare de la o anumita etapa anterioard, sau chiar de la inceput, de atatea
ori pand cand sunt indeplinite anumite restrictii, impuse in etapa curentd. Acest proces iterativ

de proiectare se opreste doar atunci cand se considera ca structura simulata poate fi aplicata in

! Design este folosit in sensul complet din limba englezi (plan, proiect, design (si industrial), desen, schitd, schema,
proiectare, constructie, sinteza, conceptie, tip, model, calcul; (TH) a proiecta, a executa un proiect / un plan, a
desena, a calcula.



realitate. Se subliniaza ca aceastda ultima decizie este mai mult de naturd umana decat de

programare matematica.

Conditii necesare pentru implementarea designului optimal al structurilor:

1.

Existenta unei functii pentru proiectarea optima a elementelor structurale specifice, cum
ar fi grinzi de otel, grinzi de beton, prinderile din otel, blocuri de fundatie, etc. De obiceli,
dimensiunile minime, marimea sau numarul elementelor sunt valorile cautate.
Elementul trebuie sa indeplineasca criteriile corespunzatoare codurilor de proiectare.
Trebuie sa existe posibilitatea parametrizarii Structurii. Proiectantul trebuie sa decida,
ceea ce este fixat ca dimensiune in structura si ceea ce poate fi schimbat - deschideri,
adancimi, dimensiuni ale sectiunilor transversale, grosimi de placi si pereti, sarcini, etc.
Fiecare trasatura care poate varia trebuie sa poatd fi descrisa de un parametru
independent. Alte dimensiuni pot fi dependente de parametri, creand un model
structural inteligent parametrizat.

Trebuie sa fie posibila definirea functiei obiectiv. Ea poate fi: greutatea otelului
structural necesar, volumul de beton utilizat, greutatea armaturii, dar poate fi, de
asemenea, deplasarea maxima sau oricare alta caracteristica structurald sau estetica.
Situatia ideala este daca sistemul este capabil sa calculeze o valoare globald precum
costul total al constructiei.

Trebuie sa existe capacitatea evaluarii functiei obiectiv pentru setul specific de
parametri. Aceasta inseamna ca o functie capabila sa interpreteze setul de parametri si
sa returneze o valoare obiectiv trebuie sa fie disponibila.

Rezolvatorul optimizarii - un instrument care genereaza diferite seturi de parametri,
calculeaza functia obiectiv si propune in cele din urma setul optim de parametri trebuie

s3 fie creat.

Metoda elementului finit poate fi folosita ca nucleu numeric pentru rezolvarea generala a

problemelor de calcul pentru cele mai diverse tipuri de structuri si solicitari. Exista o

multitudine de programe de calcul care folosesc MEF, acestea furnizand toate datele necesare

pentru a fi procesate in algoritmul de optimizare. Pentru a lucra in regim integrat este necesara

folosirea unor automatisme software pentru definirea problemei si rezolvarea ei automata

folosind MEF. De asemenea, este necesar ca programul sa poata prelua automat datele din

programul de element finit si sa le foloseasca mai departe. Formularea problemei de optimizare

ar trebui facuta automat. Intrucat rezolvarea problemelor folosind MEF este un proces costisitor
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din punct de vedere al calculului, este necesar sa se minimizeze numarul de rulari ale modelului
folosind MEF. Pentru a evita deteriorarea modelului structural modelat in urma ajustarii
geometriei sau topologiei in procesul de optimizare, este necesara definirea unui set de restrictii
suplimentare fata de restrictiile ce tin de configuratia structurii (tensiuni, eforturi, deplasari).
Pentru o buna pozitionare a procesului de cautare in spatiul solutiilor este foarte utila analiza

............

coeficientii de senzitivitate.
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3 FORMULAREA MATEMATICA A PROBLEMELOR DE OPTIM

Problemele de optimizare pot fi rezolvate prin aplicarea "conceptului de trei coloane™ (Three-
Columns Concept). Cele trei coloane sunt modelul structural, modelul de optimizare si
algoritmul de optimizare. Optimizarea automata a structurilor este o sarcina complexa si
dificil de organizat. Conceptul prezentat a fost dezvoltat de Eschenauer [Eschenauer,2007].
Acesta porneste de la ideea descompunerii problemei in subprobleme care pot fi rezolvate
direct, iar conceptul a fost dezvoltat pentru a lucra cu algoritmi de programare matematica (dar

este valid si in cazul tehnicilor de solutionare de tipul algoritmilor genetici).

Modelul structural, necesar pentru traducerea structurii reale in vederea realizarii procesului
de optimizare computerizata, descrie matematic sau numeric comportamentul fizic al structurii,
adica raspunsul la incarcari, sau proprietati structurale cum sunt frecvente proprii de vibratie
sau greutate. In cazul in care structura este modelatd prin FEM variabilele de stare ale
problemei sunt deplasarile nodale (u). Alte valori care ne pot interesa, cum ar fi tensiunile, sunt

calculate din valorile deplasarilor in etapa de postprocesare.

Problemele de optimizare reale sunt in general neliniare si cu restrictii, iar algoritmii care le
pot rezolva se bazeaza pe proceduri iterative care pornesc de la un design initial (Xo ) si produc
vectori de variabile de design imbunatatiti (Xk ). Procedura este oprita cand un anumit criteriu
de convergenta predefinit este satisfacut. Numeroase studii au aratat ca alegerea celui mai bun

algoritm de optimizare se face in stransa legatura cu problema tratata.

Modelul de optimizare face legatura intre modelul structural si algoritmul de optimizare.
Modelul de evaluare are rolul de a evalua designul in functie de obiectivul de optimizare si de
starea restrictiilor (active sau nu) din valorile variabilelor de stare si alte informatii obtinute din

modelul structural.

Obiectivul optimizarii este adesea formulat ca o functie obiectiv scalard f, sau, in cazul

optimizarii multicriteriale, ca un vector f.

Restrictiile designului sunt formulate sub forma de functii de restrictie incluse in vectorii g
(inegalitati) si h (restrictii de tip egalitate). Modelul de evaluare se poate baza pe variabilele de
stare u (cand sunt luate in considerare tensiunile) sau alte variabile care influenteaza designul

(necesare calculdrii greutatii totale, de exemplu). Modelul de optimizare mai contine definitiile
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variabilelor si transformadrile acestora sub denumirea de parametrizare. Pozitiile nodurilor
aflate la granita domeniului modelului structural definesc forma acestuia si se modifica n
timpul unui proces de optimizare a formei. Forma unei structuri sau a unui design este definita
explicit in termeni de variabilele de design x. Modelul de design descrie relatia matematica

dintre variabilele de analiza y si variabilele de design x.

Aditional, acestea din urma pot fi transpuse in variabile de transformare z in scopul adaptarii
problemei de optimizare la unele cerinte ale algoritmului de optimizare. Analiza senzitivitatii
demonstreaza susceptibilitatea obiectivului si restrictiilor fatd de mici schimbari ale
variabilelor de design. Aceasta informatie e folosita la controlul algoritmului de optimizare si

la alegerea unui design.

Evaluarea designului. Tn optimizarea structurilor este folosita, in general, MEF pentru
obtinerea raspunsului structural la incarcari sub anumite conditii limita. Solutia sistemului de
ecuatii ofera solutia primara Tn termeni de grade de libertate nodale (in cazul structurilor acestea
se traduc prin deplasari), iar din acestea, alte valori pot fi obtinute (tensiuni). Valorile
tensiunilor pot fi utilizate pentru a formula un obiectiv cand se doreste maximizarea rezistentei
unui element, sau la formularea restrictiilor cand dorim minimizarea greutatii unei structuri si
asigurarea rezistentei necesare acesteia. In cazul general, rispunsul structural e necesar atat

pentru evaluarea obiectivului cét si a restrictiilor.

3.1 EVALUAREA MODELULUI

3.1.1 Spatiul si subspatiul de proiectare

Prin conventie, se considera structura ca fiind un punct intr-un spatiu de proiectare abstract. In
acest spatiu, coordonatele punctului corespunzator structurii sunt dimensiunile geometrice ale
acesteia si constantele de material. Aceste coordonate care vor fi denumite parametrii structurii,
pot fi numere reale, functii sau vectori (multimi total ordonate de numere reale). Pentru o in-
telegere mai profunda a spatiului figurativ de proiectare, se prezinta, mai jos, parametrii ce sunt

utilizati de proiectant pentru a specifica o structura.
Parametri geometrici:

e geometria sectiunii transversale a elementelor structurale unidimensionale;
o forma axei longitudinale a elementelor structurale unidimensionale;

e forma geometricd a suprafetei mediane a placii sau membranei;
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e legea de variatie a grosimii placii;
e forma conturului placii sau membranei;
e pozitia spatiala a nodurilor unei grinzi cu zabrele sau ale unui cadru;

e localizarea spatiala a elementelor componente ale structurii.

Constante de material:

modulul de elasticitate;

densitatea;

coeficientul de conductivitate si de dilatare termica;

coeficientii legilor constitutive care stabilesc legatura dintre tensSiuni si deformatiile
elastice, elasto-plastice, visco-elastice, etc.;

e tensiunile de cedare ale materialului la diverse solicitari;

e constantele de oboseala ale materialului;

e constantele de anizotropie ale materialului.

Starea de pretensionare a unei structuri poate, de asemenea, fi considerata ca un parametru de
calcul. Evident, aceasta trecere in revista a parametrilor structurii nu este completa, insa include

parametrii cei mai frecvent utilizati in proiectare.

O problema particulara generata de optimizarea structurii este asa-numitul subspatiu de pro-

iectare.

In situatia concreta in care se doreste proiectarea unei grinzi, pentru inceput, proiectantul decide
dinainte daca grinda va fi o grinda cu sectiune I, sau grinda cu zabrele. Aceasta alegere implica
restrictii asupra parametrilor de proiectare ca, de exemplu, inal{imea maxima a grinzii 1. De
asemenea, desi nu este strict necesar, proiectantul isi alege dinainte materialul folosit,

adaugandu-se astfel noi restrictii.

Constantele materialului pot fi introduse printre variabilele de proiectare ce vor fi determinate
in procesul de optimizare, insd trebuie subliniat cd putini autori au abordat acest aspect,

existand putine lucrari care abordeaza aceste probleme.

3.1.2 Subspatiul admisibil
Subspatiul de proiectare ce contine structura satisface un numar de cerinte, necesar pentru

acceptabilitatea functionald a structurii, aflatd sub actiunea solicitarilor ce decurg din
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indeplinirea rolului functional. In general, conditiile impuse asupra rezistentei, rigiditatii,

duratei de viata, s.a. limiteaza raspunsul structurii la solicitarea data.

Aceste conditii pot fi, insa, concepute ca restrictii ce impart subspatiul de proiectare intr-un

subspatiu admisibil i un subspatiu neadmisibil.
Printre restrictiile cele mai frecvent intdlnite in literatura, mentionez:

e tensiuni maxime;
e deformatie maxima;
e coeficient de sigurantd maxim la pierderea stabilitatii, sau la rupere;
e minimum de senzitivitate la imperfectiuni de executie, de montaj, etc.;
e minimumul frecventei fundamentale de oscilatie proprie;
e maximul vitezei de deformare in curgerea plastica stationara;
e maximul duratei de viata sub solicitari ciclice;
e greutate sau volum minim;
¢ rigiditate maxima la diverse solicitari (incovoiere, torsiune etc.);
e moment de inertie maxim;
e solicitari de stabilitate maxima;
e ductilitate maxima la solicitari dinamice.
Am constatat ca diferite teorii de rupere sunt luate in consideratie, in concordanta si pe baza

unor indicatori de material, solicitare, etc., prin restrictii adecvate din subspatiul de proiectare.

Restrictiile sunt exprimate ca limite de functii definite pe subspatiul de proiectare, acest
subspatiu fiind delimitat numai implicit. Am observat ca dificultati de calcul apar atunci cand
solicitdrile sunt aleatoare sau dinamice, in cazul unor tipuri de solicitari diferite, restrictiile
fiind diferite pentru fiecare dintre acestea. Acesta este, in mod obisnuit, cazul cand se considera

diferite suprasarcini, in conditii de exploatare.

Cel mai adesea, restrictiile asupra limitelor raspunsului nu sunt de natura fizica ci rezulta din

reglementdri sau standarde. Cand este cazul, o problemd de proiectare optima este cea a

......

prisma acestui ultim aspect mentionat, se pune si problema optimizarii standardelor sau a

reglementarilor.

In formularea matematici a problemei, restrictiile apar in mod obisnuit sub forma de inegalitati.
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Drept restrictii se pot considera: ecuatiile de echilibru si de compatibilitate, (ecuatii diferentiale
cu derivate partiale sau ecuatii diferentiale ordinare), inegalitati algebrice de tip unilateral sau
bilateral (suprafete, dimensiuni, momente de inertie etc), tensiuni normale, tangentiale,
principale, echivalente, critice la stabilitate elastica, in regim static sau dinamic, deformatii
locale sau generale, viteza critica de deformare plastica etc., sau de tip izoparametric cum ar fi:

volum constant, deformare constanta, potential elastic constant etc.

Dupa ce variabilele de proiectare au fost alese, problema de proiectare optima poate fi

formulata astfel:

Sa se gaseasca S astfel incat:

f(S)=0, k=12,..m
h,($)<0, j=12,.,n
min F(S) ( 3-1)

unde S este un punct in spatiul de proiectare, caracterizat de variabilele alese. In multe

probleme exista conditiile impuse functionalelor f, si h,, datorita restrictiilor impuse raspun-

sului structurii la solicitari, insd unele dintre acestea pot sa fie exprimate prin delimitari ale

subspatiului de proiectare. Functia obiectiv este notatd cu F .

Existenta solutiei si a unicitatii acesteia, cand existd, pentru problema definita, la modul general,
prin (3-1), este o chestiune deschisd la care numai in rare cazuri se poate raspunde pe baza
intuitiei. Din (3-1) rezulta ca, daca S este optim, pentru mici variatii &8 Tn domeniul subspa-

tiului de proiectare, exista relatiile:
5£(5)=0, k=12,...m
0h(S)<0, pt.indici j la care h(S)=0
SF(S)=0 (32)

Aceasta formulare variationald da conditia necesara pentru existenta unei solutii optime.

Conditiile din formularea variationala (3-2) pot fi exprimate printr-o alta forma mult mai

folositd: Se presupune ca variabilele de proiectare sunt p numere reale, astfel incat spatiul de

proiectare poate fi interpretat ca un spatiu euclidian p -dimensional.

Fie S 0 solutie admisibild si 6S 0 variatie arbitrard in domeniul subspatiului de proiectare.

Cum f,(S)<0, variatia & este normali la toti vectorii V£ (S) (k=1,2,...m).Tn mod similar,
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restrictiile descrise prin inegalitafile h,(S)<0 sugereaza ca 65 nu are componenta in directia

pozitiva a lui Vh,(S).

Prin urmare, se poate deduce cd pentru orice numere reale A, si orice y; >0, proiectia lui &5

pe vectorul

> AVE(S)+ 3 7,9h,(5)

(3-3)

este negativa. In relatia (3-3), simbolul > "indica faptul ca insumarea este restrictionata la
j=1

acele valori ale indicelui j valorile lui j pentru care h,(S)=0. Cu alte cuvinte, orice vector

care are o componenta pozitiva pe directia vectorului dat de relatia (3-3) se gaseste in subspatiul

neadmisibil.

Tn scopul descresterii functiei obiectiv F , este necesar si se producd o miscare din sens pozitiv

in sensul negativ al directiei VF .

Daci aceastd directie (- VF ) este directia vectorului dat de relatia (3-3), o deplasare n
subspatiul admisibil va descreste functia obiectiv. Prin urmare, la punctul de optim, - V£ are

directia identicd cu directia vectorului (3-3). Utilizand acest fapt, se deduce ci daca S este

. . . . . . >0
solutie optimala, atunci existd o multime de numere reale M si de numere pozitive Ly ,

astfel, Incat are loc ecuatia:

—V(S)=D AVE(S)+D. ¥, Vh(S)
k=1 j=1 ( 3-4)

Relatia (3-4) este cunoscuta sub numele de conditia Kuhn-Tucker. Se observa ca, daca nu exista

restrictiile inegalitati, 4, poate fi interpretat ca multiplicator Lagrange.

Pentru o problema fara restrictii, conditia (3-4) se reduce la V@ =0 . Ca toate solutiile

stationare, insd, conditiile (3-2) si (3-4) nu pot asigura optimul global.

Utilizarea unor teste aditionale asigurd insa optimul global. In particular, daca spatiul de
proiectare admisibil este convex si dacad functia obiectiv este fie convexa, fie concava, atunci
unele teoreme ale programadrii neliniare pot da informatii importante despre optimul global

si/sau pozitiile solutiilor posibile.
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Pot exista probleme care din punct de vedere matematic sunt total diferite de cea formulata prin
relatiile (3-1), dar care exprima acelasi model fizic. In acest context, de exemplu, problema
determinarii celui mai inalt stalp posibil, de material si volum dat (considerand si flambajul sub
greutatea proprie), este, din punct de vedere principial, identicad cu problema determinarii
volumului minim al stalpului, de material si inaltime date. Desi problemele sunt, in fond,
identice, formularea lor cu ajutorul relatiilor (3-1) este diferita. Acest lucru prezinta un interes

deosebit, deoarece, inevitabil, una din formulari conduce la o solutie mai usor de obtinut.

Pentru unele modele speciale de structuri (ca de exemplu o grinda elastica pentru care rigidi-
tatea la Tncovoiere este proportionala cu masa), cu una sau mai multe restrictii ce sunt
caracterizate prin principiile de extrem ale teoriei structurilor (principiul lui Rayleigh si
principiul minimului energiei potentiale), conditiile necesare obtinute prin metode variationale
pot fi suplimentate cu conditii suficiente. Depinzénd de principiul de minim al structurii cu
caracter global sau local, conditia rezultata este, de asemenea, suficienta pentru un optim global

sau local.

Faptul ca formularea directa, data de relatia (3-1) si formularea variationala, data de relatia (3-
2) a problemei de proiectare optima sunt esential diferite, afecteaza alegerea metodelor folosite

la rezolvarea problemei.

Din punct de vedere principal, problemele formulate prin relatia (3-1) sunt rezolvate, prin
utilizarea unor procedee iterative in care, la fiecare iteratie se obtine o solutie ,,mai buna” decat

cea obtinuta la iteratia anterioara.

Problemele formulate variational conduc, pe de alta parte, la sisteme de ecuatii diferentiale cu
conditii pe contur. Numai Tn cazuri cu totul exceptionale (de regula, cand problema prezinta
suficiente simetrii), 0 solutie este datd sub forma analitica cunoscuta. De reguld, se aplica

algoritmi pentru obtinerea de solutii numerice.

Datorita faptului ca ecuatiile diferentiale sunt adesea neliniare si nu au solutii regulate (adesea

apar singularitati pe contur), aceste probleme prezinta un grad sporit de dificultate.

In consecinta, existd o diferentd importanta intre formularea variationala (3-2) si formularea
mai generala (3-1). Formularea variationala poate da o solutie (presupunand ca ea existd)
optimala (sau mai curdnd, stationard), functiile (3-1) fiind aplicate la orice proiectare

admisibila. Aceasta diferenta devine pregnanta atunci cand solutia este singulara sau nu exista.
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In sens larg, aceasta inseamni ci o solutie bazati pe formularea (3-1) poate conduce la o

proiectare ,,mai bunad”, chiar daca nu la ,,cea mai buna”.

Procedeele iterative mentionate mai sus sunt metodele programarii matematice si cele
formulate de R.L. Fox. Trasatura lor comuna este generarea unui sir de puncte n subspatiul de

proiectare

S0 Se (4

Tncepand cu un punct arbitrar S, .

Pasul 45, dinS_,, =S, +4S, este determinat folosind gradientii functiilor restrictii Vf,, Vh, si
functia obiectiv V@ 1n punctul S, . Diferenta intre diferitele metode consta in relatia dintre

gradienti si pasul 4S, .

Tn cel mai simplu caz, problemele cu restrictii liniare si functie obiectiv liniara pot fi rezolvate
prin metode ale programarii liniare. Pentru restrictii liniare si tipuri particulare de functii

obiectiv neliniare exista metodele programarii patratice.

Cazurile mult mai generale de probleme neliniare pot fi rezolvate fie cu metode directe, fie cu

metode indirecte.

3.2 METODE DE OPTIMIZARE
In procesul tipic de optimizare a structurilor finit dimensionale, proprietitile sectionale,
localizarea nodurilor si pozitionarea elementelor structurale sunt alese ca variabile ale

problemei. Exista numeroase metode de optimizare, care pot fi clasificate n:

e Metodele analitice de optimizare utilizeaza teorii matematice de calcul si metode
variationale in studiul optimului pentru formele geometrice simple ale elementelor
structurale, cum ar fi grinzi, bare, placi. Aceste metode pot fi folosite cu succes pentru
componente structurale singulare, dar nu sunt posibil de utilizat la structuri complexe.
Cu acest tip de metode optimul este calculat foarte exact prin solutionarea unui sistem

de ecuatii si inecuatii ce exprima conditiile de optim.

e Metodele numerice sunt reprezentate de metode de programare in cadrul aplicatiilor

matematice. Cele mai noi cercetari in domeniu [Murren,2011] sunt legate direct de
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cresterea aproape exponentiala a capacitatii de calcul a computerelor si au ca directii de

dezvoltare:

e programarea liniara;
e programarea neliniara;
e programarea dinamica,

e proceduri neconventionale.

Optimizarea cu aceasta clasa de metode se face printr-un proces iterativ, definindu-se o stare
initiala folosita ca punct de start pentru o cautare sistematica in scopul imbunatatirii structurii.
Procesul iterativ este stopat cand toate criteriile sunt satisfacute, astfel incat configuratia

curenta obtinuta sa fie cat mai aproape de optimul cautat.
Clase de metode de optimizare:

e Metode directe;
e Metode bazate pe optimalitatea Kuhn-Tucker;
e Metode de penalizare;

e Metode de punct interior de urmarire a traiectoriei centrale.

Principalele marimi ce trebuie evaluate in cadrul metodelor de programare matematica ce
folosesc tehnici derivative sunt: Gradientul si Hessianul functiei obiectiv, coeficientii
Lagrange, Jacobianul restrictiilor. Toate aceste marimi joaca un rol important in determinarea
admisibilitdtii solutiilor si a existentei acesteia. Punctul candidat la optim trebuie sa se afle in
domeniul fezabil (gradientul restrictiilor trebuie sa fie liniar independente). Din studii ale
metodelor de mai sus se poate trage concluzia cd optimul poate fi gasit prin rezolvarea unor
ecuatii diferentiale cu o forma clar precizatd. Aceasta observatie ne poate conduce la concluzia
partial adevarata ca optimul ar putea fi gasit intotdeauna cu ajutorul unui algoritm clar formulat.
Totusi, trebuie precizat ca ecuatiile ce definesc conditiile de optimalitate sunt supuse unor
conditii extrem de restrictive. Din acest motiv, o alternativd la aceste metode sunt cele de
cautare directd. Spre deosebire de metodele derivative ce presupun calculul unor marimi

complexe, metodele de cautare directe folosesc cicluri de calcul cu un cost computational mic.

Metodele directe de cautare permit optimizarea functiilor pentru care nu putem aplica metodele
derivative de optimizare. Metodele de cautare evalueaza functia f in k puncte {x} urmarind

evolutia functiei Tn scopul gasirii punctului de optim.
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Situatiile Tn care se recomanda folosirea unecia dintre metodele directe de cautare sunt

urmatoarele:

e functia f nu este derivabila,
e derivatele sunt foarte greu de evaluat sau sunt discontinue,

e nu este necesard o solutie foarte precisa a problemei.

Alegerea uneia dintre metodele prezentate se face in functie de tipul de problema practica ce
trebuie rezolvata. O tehnica destul de des utilizata Tn rezolvarea problemelor simple este cea
care presupune ca setul de restrictii este activ in punctul de optim, caz in care acestea sunt
considerate ca egalitati, fiind utilizate pentru a elimina variabilele libere. Tn concluzie, numarul
de restrictii active poate, in general, si fie cel mult egal cu numarul de variabile libere. Tn
general, in problemele mai complexe, numarul total de restrictii este mai mare decat numarul

de variabile, fiind dificil de a cunoaste care constante sunt active in punctul de optim.

O solutie optima “x” a problemei de optimizare structuralad este caracterizata prin proprietatea
ca nu exista alte solutii fezabile ntr-o vecinatate apropiata lui “x”, ce corespunde unei valori
minime a functiei obiectiv. Din punct de vedere matematic, acest concept se exprima prin
conditiile Kuhn-Tucker (Kuhn, Tucker, 1951):

A5 a;

ox 2. ja—Xi:O i=1.m ( 3-6)

uigix) =0 j=1..m

u>0 j=1..m

Este important de remarcat faptul ca aceste conditii sunt valabile doar pentru problemele de

programare neliniare convexe.

Pentru a rezolva problema de optimizare structurala au fost dezvoltate diferite tehnici, putand

fi amintite trei abordari Tn modul de rezolvare.

Astfel, [Moses (1968)], si [Romstad si Wang (1978)] au construit aplicatii bazate pe metoda
Simplex de programare liniara. In lucrarile lor, acesti autori aproximeaza o problema de
programare neliniara cu o secventa de probleme de programare liniara. [Gellatly si Gallagher
(1976)], si [Moses si Onoda (1979)] au utilizat metode de tip “directii posibile” sau “directii

fezabile” pentru a rezolva problema de optimizare structurala.
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O a treia categorie de metode de programare neliniara este bazata pe asa-numitele functii de
penalizare. Acest tip de metoda este utilizata de [Schmidt si Fox (1975)], folosind tehnici de
penalizare exterioare, n timp ce [Kavlie, Moe si Kowalik (1979)] aplica tehnici de penalizare
interioara. Ideea “functiilor de penalizare” consta in transformarea problemei de optimizare
CuU restrictii, intr-o problema fara restrictii, prin adaugarea la functia obiectiv a unor termeni
suplimentari, care sa inlocuiasca efectul restrictiilor. Astfel o problema de minimizare fara

restrictii poate fi rezolvata cu o functie transformata, care are forma generala:

PO, 1) = 100 = £, .6(g,() (57

unde al doilea termen al ecuatiei este denumit termen de penalizare.

[Fiacco si McCormick (1969)] au adus o contributie importanta la dezvoltarea acestei abordari
a problemei de optimizare, numind-o tehnica de minimizare secventiala fara restrictii. Unul din
elementele comune pentru clasele de metode de programare neliniara amintite este faptul ca

folosesc variabile continue.

Tn activitatea curenta de proiectare, insa, multe variabile sunt limitate de valori discrete, cum
ar fi grosimile tablelor sau placilor, diversi parametri geometrici (lungimi, diametre), s.a., si in
lipsa unor metode eficiente de cuantificare a acestor marimi discrete, este totusi acceptata
formularea continua a problemelor de optimizare, a caror solutie este n final rotunjita. Acest
mod de lucru furnizeaza rezultate satisfacatoare pentru problemele de optimizare de mici
dimensiuni, dar poate da solutii relativ departate de optim daca numarul de variabile creste

foarte mult.

O problema de optimizare cu variabile discrete este formulata asemanator cu problema

generala, si anume:

Sa se determine minimul functiei: f (X)

cu restrictiile: gj (xi) =0j=1,2,... m ( 3-8)
unde: X" <x <x* i=1,2,..n ( 3-9)
x. €D ( 3-10)

n care: f (x) este functia obiectiv; g (x) sunt restrictiile; x este vectorul variabilelor de

inf
i

proiectare; x" si X’ reprezinta limita superioara si inferioara a variabilelor; m este numarul
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de restrictii; D jeste multimea finita de variabile discrete.

Problema de optimizare formulata matematic prin relatiile (3-8)-(3-10) este, in general o

problema de programare neliniara, fiind studiate si folosite diverse tehnici de rezolvare.

Este important de subliniat ca majoritatea algoritmilor au ca cerinta 0 valoare initiala pentru
variabile, fiecare evaluare a functiei necesitand de fapt o noua analiza a structurii. Din acest
motiv, daca se lucreaza cu structuri complexe, este necesar un numar mare de analize cu
elemente finite, deci un consum mare de timp si resurse, eficient numai in cazul folosirii unui

computer si a unui program rapid.

Deci pentru rezolvarea eficienta a problemei ar fi necesare o aproximare de calitate a problemei,

precum si rezolvarea intr-un numar redus de pasi, existand solutii, cum ar fi :

= Reducerea numarului de variabile prin realizarea de legaturi intre acestea, abordare
rezonabila, deoarece in practica o serie de variabile au aceeasi valoare (table si placi de
aceeasi grosime, din motive constructive si tehnico-economice cum ar fi usurinta in
aprovizionare,etc.), si reducerea restrictiilor prin luarea in considerare doar a celor
critice la fiecare iteratie.

= Utilizarea de functii de aproximare pentru reprezentarea restrictiilor, din punct de
vedere matematic fiind folosite serii Taylor. Aceasta tehnica de rezolvare genereaza o
forma de aproximare a restrictiilor in functie de variabile, bazandu-se pe constatarea ca
vectorii de raspuns structural, cum ar fi tensiuni sau deplasari sunt cvasiliniari n raport
cu variabilele, desi Tn practica restrictiile de proiectare sunt in general neliniare in raport
cu variabilele.

= Utilizarea unei tehnici de generare aproximativa [Arora, 1997], la care raspunsul
structurii la Tncarcarea exterioara, definit prin deplasari, frecvente, etc., devine in
problema de optimizare ca prima aproximare. In acest mod este creati o problema

explicita neliniara, a carei solutionare necesita mai putin de 10 pasi.

TIn vederea cresterii eficientei metodei este folosita o strategie duala, in care optimizarea cu
variabile discrete este realizata dupa optimizarea cu variabile continue. Statistic a fost stabilit
ca acesta metoda duala este cu cel putin un ordin de marime mai eficienta decét alte metode n
cazul problemelor de optimizare cu mai mult de 20 de variabile. Algoritmii clasici de
optimizare ofera posibilitatea optimizarii unei structuri prin urmatoarele clase de metode:

metoda Simplex, metoda directiilor fezabile sau metoda functiilor de penalizare.
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Ca element de noutate Tn toate aceste metode este posibilitatea folosirii unei multimi discrete
pentru variabilele de proiectare, lucru care reprezinta o abordare pragmatica a procesului de
optimizare structurala, prin posibilitatea obtinerii de valori care au aplicabilitate in practica. De
asemenea, toti acesti algoritmi clasici au ca element de legatura utilizarea metodei elementului
finit ca procedura de calcul a tensiunilor si deformatiilor structurii analizate. Analiza acestor
metode, atat prin prisma faptului ca se foloseste MEF pentru calculul deplasarilor si tensiunilor,
cat si in ceea ce priveste usurinta Tn aplicare, precum si necesitatea unei anumite accesibilitati
hardware si software, duce la concluzia ca pot fi considerate doua variante de lucru in vederea
optimizarii structurale: fie utilizarea unui modul de optimizare cuplat cu un modul de analiza
structurala cu MEF, fie crearea unui modul de optimizare propriu, cuplat cu un modul de

analiza structurala cu MEF, care sa raspunda unor anumite cerinte specifice.
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4 FORME DE OPTIMIZARE STRUCTURALA

In conformitate cu Steven Grant
[Steven, 2003], patru forme diferite de
optimizare structuralia pot fi distinse.
Fiecare poate fi rezolvata cu o strategie
de optimizare distinctd, dar rezolvarea
problemelor reale, de obicei, solicitd 0

combinatie a acestor forme.

4.1.1 Optimizarea topologica

Prin optimizarea topologiei intelegem
gdsirea unei structuri fard a cunoaste
forma sa finala in prealabil [Bendsge si
Sigmund, 2003].

Figura 4.1: Exemplu de design optimal pentru stalp

Doar conditiile externe, criteriile de optimalitate si restrictiile sunt cunoscute. Acest tip de
probleme vin de obicei din domeniul ingineriei mecanice, unde conceperea unor piese pentru
masini sau avioane sunt temele de proiectare cele mai frecvente. Structurile reprezentative din
ingineria civila servesc drept instrument de decizie in alegerea unui sistem static adecvat al
unei structuri noi. Ele sunt aplicate mai ales la structurile articulate, Tn cazul in care
coordonatele nodale ale imbinarilor sunt variabilele de optimizare. Luand in considerare pozitia
suporturilor si a functiilor obiectiv, sisteme istorice bine-cunoscute pot fi descoperite prin

optimizare topologica.
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Figura 4.2: (a) Diagrama de calcul a problemei, (b) solutia optimala a problemei, (c) configuratia optimizata formata prin
concatenarea modulelor de baza si (d) First of Forth Bridge, construit 1883—1890 ca un exemplu de optimizare topologica
prezentat in [Gil si Andreu, 2001].

Exemplul tipic pentru aceasta forma de optimizare in domeniul constructiilor metalice este
plasarea elementelor din otel. Cu alte cuvinte, cautam cel mai potrivit model pentru o structura
n care pozitia elementelor de otel nu este cunoscuta in avans. Tn acest caz, obiectivul este, de
obicei, reducerea la minimum a cantitatii de otel, supus cerintelor structurale. in primii ani de
optimizare numericd procedura traditionald pentru rezolvarea acestor probleme a fost
proiectarea pentru tensiune limita (fully stressed design), Thsemnand ca toate elementele

structurii sub incarcari sa fie cat mai aproape posibil de limitele materialului.

In primii ani de optimizare numerica procedura traditionala pentru rezolvarea acestor probleme
a fost design la tensiune limita (fully stressed design), astfel incat tensiunile Tn toate elementele
sunt menite sd fie cit mai aproape posibil de limitele materialului. Dezavantajul este vizibil
pentru cazurile de incarcare multiple sau mai multe cazuri de sprijinire. In prezent, metodele
cele mai frecvent utilizate pentru rezolvarea acestei categorii de probleme sunt criteriile de
optimalitate, abordare bazatd pe teoria dualitatii sau programare convexa [Olhoff, 1996],
omogenizarea combinata cu metodele de programare matematica [Allaire, 2002] sau [Cherkaev,
2000], optimizare structurala evolutiva (ESO) [Xie si Steven, 1997] - o altd metoda bazata pe
eliminarea elementelor ineficiente din mesh-ul de elemente finite, automate celulare - o veche
metoda de simulare dinamica studiatd Tnca din anii 1960 [von Neumann, 1966] bazata pe
construirea de sisteme bloc cu comportament predefinit [Wolfram, 2002] si, in cele din urma,

Algoritmii Evolutivi (EAS) bazati pe principiile selectiei naturale.
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UNFOLDED LAYOUT OF THE PRIMARY STEEL STRUCTURE

Figura 4.3: Guangzhou Opera House, Arhitect: Zaha Hadid, Structura: Shanghai Tongking (SHTK), China
»Siguranta fiind numarul unu Tntre obiectivele noastre, dorim s reducem greutatea otelului pentru a incerca sa facem costul
structurilor metalice apropiat de cel al cladirilor din beton, in conditii similare.”

4.1.2 Optimizarea formei

In aceasta forma de optimizare, topologia structurii este cunoscuti a-priori, dar poate exista o
parte si/sau un detaliu al structurii, n care, de exemplu, tensiuni mari pot produce probleme.
Prin urmare, obiectivul este, de obicei, gasirea celei mai bune forme, care va duce la distribuirea
tensiunilor cat mai eficient. Parametrii de forma sunt dimensiuni ale pieselor optimizate sau un
set de variabile care descriu forma (de exemplu coeficientii de functii spline). Din punct de
vedere matematic, doua reprezentari de variabile - continue si discrete - pot fi gasite in
domeniul optimizarii formei. Prezentarea generala a primului caz poate fi gasita in [Sokolowski
si Zolesio, 19921, si al doilea caz rezumat in [Bauer si Gutkowski, 1995]. Algoritmii disponibili
pentru rezolvarea acestor probleme sunt programarea matematica [Haslinger si Neittaanmaki,
1996], din nou ESO; o noud metoda in acest context, este cresterea biologica simulata bazata
pe definitia de temperatura "falsa", sau artificiala [Mattheck si Burkhardt , 1990], si din nou
Algoritmii Evolutivi (EAS).

Denis Weare si Robert Phelan (RIBA Publishing, 2008) au calculat ca modul cel mai eficient
de a imparti un spatiu in celule de volum egal minimizand in acelasi timp suprafata specifica
ntre ele a fost prin utilizarea unui aranjament suprapus compus din 75% forme cu 14 fete si
25% forme cu 12 fete. Dar din moment ce structura rezultata va avea 22.000 de elemente din

otel conectate la 12.000 de noduri, generarea unui model real bazat pe aceasta idee depaseste
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Figura 4.4: Designul optimal al Water Cube (China) a fost determinat prin analizarea a multiple configurayii ale miilor de
elemente structurale din ofel si a conexiunilor (nodurilor).

Tn schimb, in conformitate cu acesti autori, pentru a manipula dinamic acest sistem geometric
complex, in cadrul biroului de design al firmei Arup a fost conceput si formulat parametric un
software care a automatizat procesul de desen si de analiza. Bazat pe restrictii specifice de
proiectare si aproximativ 190 de scenarii de incarcare, acest algoritm verifica iterativ distributia
fortelor prin intreaga structurd pe baza dimensiunilor specifice ale elementelor, permitdnd
echipei sa testeze diferite configuratii de proiectare si sa primeasca feedback-ul in 25 de minute.
Rezultatul a fost o cladire spectaculoasa, cu o structura sofisticata, care este optimizata din
punct de vedere al raportului greutate de material - rezistenti. In plus fatd de avantajele
structurale, Arup a estimat ca a economisit 10 milioane de dolari la costurile de proiectare,

comparativ cu metodele traditionale de proiectare.

4.1.3 Optimizarea dimensionala
Acestea sunt combinate pentru a atinge criteriile de optimalitate dorite. Tn cadrul acestui

domeniu doua grupe principale de structuri pot fi diferentiate:

e Structuri discrete. Aici pot aparea structuri articulate si structuri cu legaturi rigide. Tn
cazul structurilor din otel, aproape toate problemele posibile de optimizare au fost
supuse unei anumite forme de investigatie. Pentru a enumera o serie de probleme
rezolvate cu succes, optimizarea structurilor cu legaturi semi-rigide [Kameshki si Saka,
2001], optimizarea impotriva flambajului [Rong et al, 2001.], sau gésirea unei greutati
minime in cazul folosirii unui numar minim de profile de otel intr-un design [Greiner

et al, 2001.] si [Greiner et al, 2003.]. Multe exemple de probleme de dimensiuni mici
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din acest domeniu servesc drept benchmarks pentru diferite tipuri de algoritmi de
optimizare, cum sunt grinda cu zabrele din 10 bare [Belegundu, 1982] si grinda cu
zabrele spatiala din 25 de bare [Adeli si Kamal, 1986], acestea fiind cele mai des citate.
Aici, toate variabilele sunt selectate din setul discret de valori admisibile predefinite.

Structuri continue. Acest grup cuprinde structuri asemanatoare grinzilor - definite de
variabile continue, care nu sunt cunoscute in avans, in contrast cu cazul anterior
exemplul de baza este o grinda cu momente de inertie definite ca variabile continue
[Lagaros et al, 2002.]. Inci o dati, metodele disponibile de optimizare sunt programarea
matematica pe baza de gradient, criteriile de optimalitate, metode hard-kill, cum sunt
cele mentionate anterior: ESO si din nou EA. Ca o consecinta a definitiilor introduse
de mai sus, putem distinge o forma suplimentard de optimizare structurala. In cazul in
care o variabila de design - dimensiunea unui element sau valoarea unei proprietati
materiale - poate ajunge la valoarea zero, adica nu este necesara in structura si poate fi
eliminata, atunci acest tip de optimizare este adesea numit Optimizare de Configuratie,
de exemplu [Kirsch, 1995]. Piatra de temelie a acestei abordari este asa-numita
structura de baza (ground structure), care defineste toate pozitiile posibile ale nodurilor
si setul tuturor elementelor / conexiunilor posibile intre aceste noduri [M. E. Stavroulaki,
1997]. Apoi, scopul este eliminarea de elemente ineficiente pentru a obtine o structura
optima. In cazul in care coordonatele de noduri sunt de asemenea necunoscute, atunci
aceasta formulare devine parte din optimizarea topologiei, a se vedea sectiunea 1.2.1.
Prin urmare, optimizarea configuratiei poate fi vazuta ca punct de legatura intre cele

doua tipuri mentionate anterior, de optimizare.

4.1.4 Optimizarea topografica

Aceasta forma este cel mai putin investigatd parte a optimizarii structurale. Aici se pot intalni

cautarea de forme eficiente pentru structuri de tip shell, membrana sau cort. Doar cateva lucrari

pe aceasta tema pot fi gasite in literatura de specialitate, de exemplu [Goslingt si Lewist, 1996]

sau [Schwarz et al, 2001]. Metodele programarii matematice sunt cunoscute ca singurele solutii

eficiente pentru acest tip de probleme de optimizare.in calculele de optimizare a structurilor se

opereaza cu o serie de notiuni si concepte ale teoriei matematice a optimizarii, care capata

semnificatii specifice Corespunzatoare scopului urmarit si restrictiilor impuse.
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5 ALGORITMII STOCASTICI

Designul optim generat de aceste metode este dependent de mai multi factori: designul de la
care se porneste, numarul iteratiilor de optimizare si gradul de aleatoriu al metodei. In cazul
general, nu este cunoscuta configuratia optima globala, iar rezultatele obtinute in cursul a doua
ruldri al aceluiasi algoritm stocastic pot fi diferite. De aceea este necesara executarea multipla
a optimizarii pentru a putea fi evaluatd performanta designului. Metodele stocastice pot fi
evaluate referitor la performanta si eficacitate luand in considerare acuratetea rezultatelor, cat

sunt acestea de robuste si care este costul computational.

Dupa mai multe rulari ale algoritmului poate fi masurata acuratetea in functie de greutatea
medie a cadrului optim obtinut. Robustetea se va masura in functie de deviatia standard a
greutdtilor structurilor, iar costul computational se méasoard in numarul de analize structurale
necesare obtinerii rezultatelor. Un algoritm bun nu se remarca doar prin generarea de modele
structurale mai usoare, ci si prin generarea acestora in mod consecvent cu un cost
computational rezonabil. Metodele stocastice utilizate in literatura de specialitate includ
algoritmii genetici (GA), optimizare cu colonie de furnici (ant colony optimization), calire
simulatd (simulated annealing SA), cautarea tabu (tabu search), optimizare cu roiuri de
particule (particle swarm optimization PSO), harmony search si metode hibride. Desi acestea
au dovedit ca au rezultate bune in obtinerea de configuratii pentru cadre optime, niciuna dintre
aceste metode nu s-a dovedit a fi superioara celorlalte in termenii celor trei caracteristici

metrice: acuratete, robustete si eficientd computationala.

Optimizarea structurala poate fi formulata in mai multe moduri — intr-un spatiu de variabile
discrete sau continue, cu functii obiectiv care calculeaza costurile in diferite moduri, si o
multitudine de posibile restrictii. Pentru a genera un context pentru formularea problemei si a
algoritmilor utilizati In studiile de caz, am prezentat in continuare un studiu al literaturii si
avantajele si dezavantajele celor mai utilizate metode de formulare. Problemele de optimizare
alese pentru acest studiu au un numar semnificativ de variabile discrete alese din domenii care
nepractica utilizarea metodelor de gradient. Algoritmii stocastici sunt recunoscuti pentru

performanta lor in optimizarea structurald in spatii de cautare ample, cu variabile discrete.

Multiple metode stocastice au fost aplicate in optimizarea structurilor, insa fiecare algoritm are

aceeasi forma de baza n care solutia cea mai eficienta este imbunatatita gradual cu fiecare
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generatie. La fiecare iteratie, un numar stabilit de vectori de design este generat si valoarea

fitness a fiecaruia este evaluata cu ajutorul functiei obiectiv si a restrictiilor.

Cele mai bune solutii sunt selectate si utilizate la crearea generatiei urmatoare de solutii
candidat. Procesul este repetat pana cand un criteriu stabilit de convergenta este indeplinit.
Datorita acestor asemanari cu teoria darwinista - supravietuirea celor mai potrivite solutii
(numite ,,fittest”), retinerea celor dorite si inmultirea solutiilor optime din multimea acestora -
a algoritmilor utilizati la optimizarea cu variabile discrete, metodele se numesc algoritmi

evolutionisti.

Acestia oferd numeroase avantaje: nu necesitd calculul gradientilor si matricelor hessiene -
facandu-i eficienti in identificarea solutiilor pentru functii neliniare si cu "varfuri" ascutite.
Generarea aleatorie, prin incercari consecutive, a solutiilor candidat, permite algoritmilor sa

realizeze o cautare eficienta a spatiilor unor probleme cu multe posibile variabile de design.

Deoarece fiecare generatie de solutii iterative este stocastic derivata din precedenta, acesti
algoritmi sunt buni candidati pentru calculul paralel, unde multiple lanturi de solutii pot fi

calculate pe procesoare paralele.

Cel mai Tnsemnat punct slab al acestor algoritmi este costul computational mare, dependenta
lor de parametri specifici care controleaza nivelul variabilitatii de la o generatie la alta, si -
deoarece optimalitatea si convexitatea functiei obiectiv nu pot fi verificate cu gradienti si
matrice hessiene - incapacitatea de a determina cu sigurantd daca solutia obtinuta este optimul

global [Murren,2011].

Algoritmii stocastici Tncorporeaza restrictiile, in mod tipic, sub forma functiilor de penalizare:

W) = fOO(1+ 50 pife); x €RMr ((5)
F0 =0, %030 (52)

Unde x este un vector de n,,, variabile de design reprezentand locatia sectiunilor disponibile

........

- - - . .. . - - - n
asigurd satisfacerea restrictiilor prin aplicarea factorului de penalizare (1 + X, p;f;) la
functia de cost f(x). Restrictiile g;(x) sunt exprimate in termeni de functia auxiliara 8;(x)

ntr-o maniera in care ;(x) = 0 cand restrictia este satisfacuta si >0 in caz contrar.
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5.1 ALGORITMII EVOLUTIONISTI

Sunt o categorie de metode numerice stocastice bazate pe analogii cu genetica. Paradigmele
AE au fost dezvoltate de cercetatori incepand cu 1960. Principiile evolutioniste au fost
implementate in algoritmi cu ajutorul carora se pot solutiona probleme de optimizare. Diferenta
ntre algoritmii evolutionisti si algoritmii traditionali consta in crearea unei populatii de puncte.
Prin adaptarea de generatii succesive si a unui numar mare de indivizi, algoritmii evolutionisti

efectueaza o cautare directa si eficienta (Sivanandam, si altii, 2008).
Metodele care sunt cel mai frecvent aplicate in arhitectura si inginerie sunt:

e Algoritmi genetici (GAS)
e Strategii evolutioniste (ESs)

e Calcul evolutionist interactiv (IEC)

Aceste metode au punct comun 1in utilizarea unor generatii de populatii de solutii pentru
cautarea in spatiul de solutii a celor care corespund cel mai bine criteriilor functiilor obiectiv.
Performanta unei solutii este masurata prin fitness. Populatia evolueaza gradual prin

Tncrucisare, mutatie si selectie spre solutii mai bune.

In lucrarea de fata, solutiile individuale descriu forme structurale, geometrice, si sunt
reprezentate prin variabile. Variabilele sunt reprezentate de un “cromozom” asupra caruia sunt

aplicati operatorii genetici pentru a crea indivizi noi mai performanti.

Cu cat e nevoie de mai multe variabile pentru a descrie geometria structurii, cu atat lungimea
sirului cromozomului va fi mai mare. Marimea populatiei este proportionald cu lungimea
cromozomului iar numarul de generatii necesare pentru convergenta depinde de ambii factori.
Asadar, cu cat e nevoie de mai multe variabile de proiectare cu atat problema devine mai
intensiva computational (Goldberg, Deb & Clark 1991).

5.1.1 Algoritmii genetici
Algoritmilor genetici li s-a acordat o atentie deosebita datoritd potentialului de a reprezenta o

modalitate noud de optimizare (Mitsuo, si altii, 2008).

Primul cercetator al teoriei algoritmilor genetici a fost John Holland, care i-a descris in cartea
»Adaptation In Natural and Artificial Systems” in 1975. Domeniul algoritmilor evolutionisti
include strategii evolutioniste (ES), programare evolutionistda (EP), viata artificiald (AL),

programare genetica (GP). In 1960 Ingo Rechenberg si Hans-Paul Schwefel au dezvoltat ideea
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strategiilor evolutioniste. In acelasi timp Lawrence Fogel si altii au pus bazele programarii
evolutioniste. Aceste teorii aveau in comun ideea procesului de mutatie si selectie. Inspirati din
teoria evolutionistd a lui Darwin, Bremermann si Fraser au folosit teoria recombindrii

(crossover) [Hayalioglu, 2001].

Algoritmii genetici sunt construiti pentru a putea efectua cautarea structurilor din ce in ce mai
bune, iar aceasta procedura necesita o functie obiectiv — functia ,,fitness” a carei valoare este

asociata unui sir numit ,,individ”.

GA utilizeaza trei operatii de baza pentru crearea unei noi generatii: selectie, incrucisare si
mutatie grupate sub denumirea de reproducere. Operatia de reproducere cuprinde copierea sau
modificarea unor indivizi dintr-o generatie in alta, in functie de valoarea functiei ,,fitness”.
Functia de selectie poate fi implementatd intr-un algoritm in diferite forme. Cea mai simpla

forma a functiei se bazeaza pe teoria ,,roulette wheel” [Sivanandam, 2008].
GA sunt avantajosi si eficienti cand:

e spatiul de cautare este mare, complex sau dificil de definit,
e domeniu de raspuns este redus sau conditiile sunt dificil de codat pentru a obtine un
spatiu de raspuns concentrat,

e metodele traditionale de optimizare nu genereaza solutii satisfacatoare.

Printre avantajele folosirii GA meritd mentionate usurinta cu care se pot aplica tipuri de

restrictii arbitrare s

varietatea mare a posibilelor

functii obiectiv. Toate aceste

Calcul valorilor_fitness a
indivizilor -
,,! ; ] Conditii de ‘

Selectare Elite

lucruri pot fi manipulate ca si

componente de penalizare a

functiei de fitness, facand

usoard adaptarea

algoritmului  la  cerintele

S specifice ale unei varietdti de
Alcatuire populafie noua o
_ obiective generale

= [Sivanandam,2008].
charc B

Figura 5.1 Schema unui algoritm genetic simplu
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Mecanismele fundamentale care realizeaza legatura dintre algoritmul genetic si problema care

trebuie rezolvata sunt urmatoarele:

e codificarea problemei in termeni de cromozomi,
e functia de evaluare, care furnizeaza o masura a calitatii fiecarui cromozom in contextul

problemei respective.

Codificarea se realizeazd de obicei prin siruri de cifre binare. S-a demonstrat ca acest mod de
codificare este robust, in sensul adaptarii lui la o mare varietate de probleme practice. Ceea ce
i se reproseaza uneori este precizia solutiei, limitata la numarul de biti, pe care se face
reprezentarea. Alegerea unui numar suficient de mare de bifi pentru reprezentarea valorilor

reale din problema poate inlatura insa acest dezavantaj.

Mai jos sunt prezentate programe scrise in MATLAB, care fac conversia zecimal-binar si

invers.

function a = decbin(num, numbt)

% num — numarul zecimal ce urmeaza sa fie transformat
%numbt — numar de biti

i=0;

while num>=2

if rem(num,2)==0

function y = bindec(a)
a(1,numbt-i)=0;

% a - vector ce contine numarul binar de intrare.

else % Returneaza un numar zecimal, rezultat al conversiei.
a(1,numbt-i)=1; num=0;

end numbt=length(a);

i=i+1; for i=1:numbt

num=fix(num/2); num=a(1,i)*2*(numbt-i)+num;

% fix face rotunjire spre zero end

end y=num;
if num==
a(1,numbt-i)=1;
end

for k=1:numbt-i-1
a(1,k)=0;

end
% Returneaza un vector binar

Figura 5.2 Exemplu de functie de transcriere a solutiilor candidat din zecimal in binar si viceversa.

Functia de evaluare primeste la intrare sirul de cromozomi si returneaza numere sau liste de
numere ce reprezintd performanta cromozomilor. Ea are rolul mediului inconjurdtor pentru
evolutia naturala.
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Structura unui algoritm genetic fundamental este datd mai jos:

1. Se initializeaza populatia de cromozomi.
2. Se evalueaza fiecare cromozom din populatie. Se selecteaza parintii noii populatii.

3. Se creeaza o noua generatie de cromozomi prin imperecherea cromozomilor selectati,

folosind operatori genetici.
4. Se sterg membrii populatiei initiale, pentru a fi inlocuiti cu noua generatie.
5. Se evalueaza noii cromozomi si se insereaza in noua populatie.

6. Dacd timpul de cautare nu s-a terminat, se merge la pasul 3. In caz contrar, se opreste

executia algoritmului.

Modul de reprezentare a populatiei de cromozomi, modul de evaluare a cromozomilor si modul
de reproducere sunt componente esentiale ale algoritmului genetic i sunt prezentate in cele ce

urmeaza.

Valoarea fitness a unui individ, intr-un algoritm genetic este data de functia obiectiv (functia
fitness). In cazul optimizirii multicriteriale functia obiectiv se determini destul de dificil.
Pentru problemele de optimizare multicriteriale exista o problema legata de evaluarea solutiei
optime. Cand procesul GA de cautare incepe, populatia este supusa unei evaluari cu ajutorul
functiei fitness. Tn functie de aceasta evaluare se va alcitui noua populatie. La acel moment, in
fiecare generatie, solutiile relativ bune sunt reproduse si solutiile cu valoare fitness mica sunt
abandonate. Pentru a distinge solutiile avem nevoie de o functie de evaluare (functia fitness),
aceasta avand un rol important in procesul evolutionist alaturi de mecanismele de scalare.
Atunci cand se evalueaza functia fitness a unor indivizi, avem nevoie de o procedurd de

decodare [Bendsce, 1988].

O componentd necesara in aplicarea algoritmilor genetici este modul de manipulare a
restrictiilor, deoarece operatiile algoritmilor genetici asupra indivizilor creeaza indivizi
nefezabili [Bendsce, 1988]. Algoritmii genetici genereaza indivizi care urmeaza sa fie testati

cu ajutorul functiei fitness si a restrictiilor.

Procesul de scalare are rolul de a evita o convergenta prematura a algoritmului sau 0 terminare
inceatd. De obicei la inceputul algoritmului variatia intre indivizi este mare si doar o mica parte

dintre e1 sunt mai buni decét restul indivizilor. Cu o selectie conform valorii fitness nescalate
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acestia se vor multiplica repede si vor impiedica algoritmul sa exploreze spatiul solutiilor, acest

fenomen este cunoscut drept o convergenta prematura [Melanie, 1996].
Scalarea liniara a valorii fitness se face cu relatia:

f'=af +b

Cu aceastd metoda valoarea fitness medie a indivizilor trebuie sa se pastreze si dupa scalare.
Pentru a inlatura posibilitatea ca indivizii superiori sa domine procesul de scalare trebuie

respectata egalitatea:
f'max = C * fav
Unde: C — reprezinta numarul indivizilor cu valoarea fitness optima.

Metoda de scalare sigma are rolul de a exercita o presiune constanta asupra procesului.

Valoarea fitness a individului se recalculeaza in functie de valoarea fitness medie a populatiei

si de deviatia standard [Arora, 1997].

JIOPION
14+—— t)#0
ExpVal(i,t) = + 20(t) if o)

1 if a(t)=0

ExpVal(i,t) reprezintd valoarea scalatd a individului i, f(i) reprezinta valoarea fitness a
individului, iar £(t) este valoarea medie a populatiei si o (t) este deviatia standard a fitness-

ului populatiei [Arora, 1997].

Scalarea prin metoda puterii se aplica cu ajutorul relatiei:

fr=re

Unde: k — constanta (1.005)

Aceastd metoda se foloseste impreuna cu metoda de selectare ,,roulette wheel” .

Selectia este un operator genetic care stabileste sirurile populatiei curente care vor fi alese

pentru a transmite materialul lor genetic generatiei urmatoare.
Exista trei tehnici de selectie:

» cea mai utilizata este selectia proportionald, care modeleaza mecanismul selectiei naturale,
n care cromozomii cu 0 evaluare mai mare au o sansa mai mare de a fi alesi. Cunoscuta si sub

numele de principiul ruletei, aceasta tehnica presupune parcurgerea urmatoarelor etape:
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1. Se stabileste functia de evaluare pentru fiecare cromozom din populatie feval(xi)

2. Se insumeaza toate functiile de evaluare feval = }}; feval(x;)

3. Cromozomilor li se atribuie aleator numerele naturale i.

Apoi, urmatorii pasi s€ repetd pana la crearea unui numar suficient de perechi de cromozomi:
4. Se genereazd numerele aleatoare n si m, astfel ca 1<n, m < feval ,

5. Se alege cromozomul Xi, unde i este cel mai mic numar care satisface relatia:

Yj<ifeval(x;)) = n
6. Se alege cromozomul x;, ca la pasul 5, cu min loc de n
7. Se stabileste perechea de cromozomi X;j i X;j.

Aceastd modalitate de selectie insd poate genera serioase probleme daca un cromozom din
populatie are o functie de evaluare de valoare mult mai mare decat a celorlalti cromozomi,
aceasta fiind departe de optim, iar atunci selectia proportionala va raspandi foarte repede
caracteristicile acestui cromozom in populatie. In cateva generatii populatia ar putea fi alcatuita
numai din astfel de cromozomi si algoritmul genetic nu ar mai putea evolua, deci optimul nu

mai poate fi gdsit. Acest fenomen este cunoscut sub numele de Convergenta prematura.

O altd problema o constituie gradientul scazut al functiei de evaluare spre sfarsitul cautarii.
Treptat solutia optima este preluatd de Intreaga populatie. Efectul este cunoscut sub numele de

terminare lenta (slow finishing).

O alta tehnica de selectie este selectia pe baza rangului, In care probabilitatea de a fi ales este
0 functie liniard de locul ocupat de individ (cromozom) in cadrul populatiei. Avantajul consta
in faptul ca nu mai este necesara interpolarea permanenta a evaluarii ca n cazul precedent. Un
caz special de selectie de acest tip este selectia prin trunchiere, prin care se elimina o parte din
cromozomii cu cea mai slabd evaluare, iar in locul lor se genereaza altii, dupa diferite scheme

posibile. Un exemplu de selectie prin trunchiere este prezentat in continuare:
1. Din populatia actuald se elimind n cromozomi care au evaluarea cea mai slaba.

2. Se genereazd un nou cromozom X, folosind principiul ruletei
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3. Daca x difera de toti ceilalti cromozomi ai populatiei actuale, atunci el este inclus n
populatie; in caz contrar, este supus operatorului de “mutatie” (explicat mai jos) pana ce devine

diferit de ceilalti cromozomi si este inclus in populatie.

O alta metoda euristica de selectie este selectia elitista, care retine Thtotdeauna cei mai buni
cromozomi ai populatiei (de regula unul singur). Ea garanteaza convergenta asimptotica spre
un minim global, dar rata de convergenta este variabilda in functie de problema. Elita poate
introduce un efect de dominanta asupra populatiei care sa duca la o stagnare timpurie a
procesului de evolutie. Solutia consta in utilizarea operatorului de mutatie pentru reducerea

acestui efect.

Incrucisarea (crossover) este operatorul necesar pentru constructia noilor indivizi ai

populatiei.

Populatia intermediard, formata din n cromozomi, este Impartita in n/2 perechi si operatorul de
incrucisare este aplicat fiecarei perechi cu o anumita probabilitate y. Valoarea lui y este de

obicei mai mare de 0,6 si de cele mai multe ori se alege y= 1.

Noii indivizi ai populatiei sunt generafi prin combinarea unor parti alternative de material
genetic provenind din doud siruri parinte a1 si a2. Cea mai simpla schema este incrucigarea cu
un singur punct. Dacd numarul de biti din cromozomul-sir este L=numbt, atunci punctul de

incrucisare este ales aleator intre 1 si L. Aceastd schema de incrucisare este prezentatd mai jos.
1. Se genereaza aleator un numar natural p in intervalul [ 1, L (&) ];

2. Se genereaza noua pereche de cromozomi ainew $i aznew , dUPa cum urmeaza:

Pentru i<p se executd urmatoarea secventa:

Ainew (1) = az (i) si Aznew (D) = a1 (i)

Pentru i>p se executd urmatoarea secventa:

Ainew (1) = a4 (@) si Aznew (1) = ay ()

Mutatia permite algoritmului genetic sa gaseasca noi solutii in cadrul populatiei si il protejeaza
impotriva pierderii de informatie in cazul unor Incrucisari nepotrivite. Rata mutatiei este foarte

redusd, probabilitatea mutatiei avand valori cuprinse intre 0,001 si 0,01. Daca
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operatorul de selectie reduce diversitatea in populatie, cel de mutatie determina o noua crestere
a diversitatii. Cu cat probabilitatea mutatiei este mai mare, cu atdt mai redus este riscul
convergentei premature, dar apare un nou risc datorita faptului ca o ratd mare de mutatie va

transforma algoritmul genetic intr-un algoritm de cautare aleatoare.

O schema tipica de mutatie pentru un cromozom x = (xy, ..., X, ) este:
1. Se genereaza aleator un numar z astfel Incat 1<z<n;

2. Se selecteaza gena x,, ;

3. x, =1—x,.

function y = mutate(a)

% Modifica aleator un bit al vectorului a.
numbt = length(a);
z=fix(rand*(numbt-1)+1);

a(z2)=1-a(2);

Criterii de convergenta:

Numarul maxim de generatii — algoritmul genetic se opreste la indeplinirea unui numar maxim

de generatii, stabilit de utilizator.

Timpul de executare — algoritmul genetic se poate opri dupa o anumita perioada setatd de

utilizator.

Nicio schimbare a valorii fitness — valoarea minima sau maxima a functiei fitness ramane

constantad pentru un numar de generatii stabilit.

Stall generations- algoritmul se opreste daca nu apare nicio imbunatatire in functia obiectiv

pentru un numar de generatii consecutive.

Stall time limit- algoritmul se opreste daca nu apare nici o imbundtatire in functia fitness pe

parcursul unui interval de timp echivalent in secunde cu stall time limit.

Best individual - criteriu de convergenta pentru determinarea celui mai bun individ opreste
cdutarea daca valoarea minima fitness dintr-o populatie scade sub valoarea de convergenta.

Acest lucru aduce procesului de cautare rapiditate, garantand cel putin 0 solutie fezabila.
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Tehnici de manipulare a restrictiilor:

Strategiile de respingere elimina indivizii nefezabili creati printr-un proces evolutionist. O
astfel de abordare este limitatd in cazul in care populatia initiald contine multi indivizi
nefezabili care trebuie imbunatatiti pentru a trece in domeniul fezabil. Deseori pentru ca
algoritmul sd ajunga la un optim, individul trebuie sa traverseze un domeniu nefezabil [Bendsce,

1988].

Strategiile de reparare implica selectarea unui individ nefezabil si prin anumite procese de
reparare se transforma intr-un individ fezabil. Aceste strategii depind de existenta unor
proceduri deterministice de reparare a solutiilor nefezabile inlocuindu-i cu indivizi fezabili.
Dificultatea acestor metode constd in definirea unui algoritm de reparare pentru fiecare
problemd de optimizare in parte. Orvosh si Davis a definit regula de 5%, aceastd regula
euristica prevede ca GA cu o procedura de reparare ofera cele mai bune rezultate atunci cand
5% din cromozomi sunt reparati Inlocuind indivizii nefezabili. Michalewicz a raportat ca regula

de Tnlocuire de 15% indicata pentru probleme de optimizare numerica cu restrictii neliniare.

Aplicénd strategiile de modificare a operatorilor genetici vom genera indivizi fezabili, astfel
incat algoritmul genetic lucreaza in domeniul fezabil. Michalewicz a subliniat faptul ca de
multe ori astfel de sisteme sunt mult mai fiabile decat oricare alti algoritmi genetici bazati pe
metodele de penalizare. Avantajul strategiile descrise anterior consta in eliminarea generarii de
solutii nefezabile, dar au dezavantajul ca nu considerd puncte din afara regiunilor fezabile.
Pentru problemele cu restrictii majore solutiile nefezabile pot ocupa un procent mare din
totalitatea solutiilor. Tntr-un astfel de caz, solutiile fezabile pot fi greu de gisit daca vom limita

cautarea in zona regiunilor fezabile [Bendsce, 1988].

Pentru ca GA sa opereze cu solutiile nefezabile se pot aplica strategii de penalizare a functiei
obiectiv. Aceste strategii transforma problema de optimizare cu restrictii ntr-o problema de

optimizare fara restrictii cu ajutorul unei functii de penalizare .

5.1.1.1 Problemele tipice la care sunt aplicati algoritmii genetici

Includ designul grinzilor cu zadbrele de greutate minima, l

optimizare topologica, analiza limitelor, design cu numar minim

de bare.

m bare de lungime | si arii sectionale x;
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N noduri; nodurile 1,...,n sunt libere, nodurile n+1,...,N sunt fixate
incdrcari externe: forte f; € R? la nodurile i=1,...,n
Probleme de design:

e data fiind topologia (pozitiile barelor si a nodurilor), sa se gdseasca cea mai usoara
structura care poate purta o incarcare data (variabile - dimensiunea barelor, cost -
greutatea totald).

e aceeasi problemad, dar costul include numarul barelor utilizate.

e gasirea topologiei optime.

e gidsirea celei mai usoare configuratii care poate purta incarcarile date.
Problema de analiza: pentru o structurd data, sd se gaseasca incdrcarea limita.
Caracteristicile materialului:

u; € R este forta in bara i (ui>0: Tntindere, ui<0: compresiune)

s; € R este deformatia barei i (Si>0: alungire, si<0: scurtare)

si=0daca—a<ui/xi<a

Ui /Xi = o daca si >0
Ui /Xi = — o daca Si < 0 (a este o constanta de material)
Structura de greutate minima in conditiile de incarcare date:
o relatiile de echilibru pentru nodul liber i:
IR
T nijy

n;; depinde de topologie

nod ;

n;; = 0 dacd bara j nu este legata de nodul 1

n;; = (cosb;;, sind;;) altfel

ij

e design de greutate minima utilizand programare liniara (LP):

sa se minimizeze Yt lix;
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n conditiile Tn care Z}”:Iujnij +f=0 1i=1,..,n

—xXx Sy <xXx;, j=1..,m
(variabile x;, u;)
Exemplu:
sd se minimizeze Lixy + Lxy + l3x3
in conditiile In care  —u; /vV2 —u, /N2 —u3 + f, =0
U /N2 —uy/N2+£,=0
—X X S Uy <X xq

—X Xy < Uy SX Xy

—X x3 < Uz <X X3
Modelarea topologica:

e Se creeazd un grid de noduri unit cu bare intre fiecare pereche de noduri
e Se cauta designul structurii de greutate minima: u; = 0 pentru majoritatea barelor

e Topologia optima: se utilizeaza doar barele cu u; # 0

Exemplu:

Grid de 20 x 11, adica 220 de noduri potentiale si
24.090 bare potentiale. i

Nodurile a, b, ¢ sunt fixate iar in nodul d este aplicata

o fortd verticala unitara.

Topologia optima are 289 de bare.

Scenarii de incarcare multiple
Structura de greutate minima care poate rezista la M posibile incarcari £, ..., fM:
Sa se minimizeze Y, lix;

Considerand restrictiile ;-”zlu]l‘nij + fi" =0, i=1..,n k=1..,M

42



k . —
_o(x]Suj Socxj,]—l,..-,m, k_ll"'lM

1 ,uM)

(variabile x;, u ;

iy e

Pentru a asigura robustetea designului: structura rezista la orice incarcare
fi=Mft + o+ A
Unde 4, =0, Yp A <1
Analiza limitei
Structura are geometria data (inclusiv ariile sectiunilor x;).
Inciarcarea f; este data de f; = yg;, cu valorile g; € R? siy > 0.
Sa se gaseasca cea mai mare valoare a incarcarii capabile:
Sa se maximizeze y
Considerand restrictiile Y7L, un;; +yg; =0 i=1,..,n
—X Xj S Uj SX X, j=1,...,m

Are forma unei probleme de programare liniard (LP) in variabilele y,u;. Pentru valoarea

maxima admisa y se numeste factor de siguranta.
Design cu numar minim de bare
Formulare LP cu numere intregi (considerand wlogx; < 1)
Sa se minimizeze Y7L, z;
Considerand restrictiile Z;"zl un;+fi=0 1i-1,.,n
—xx; S <xXx, j=1,...m
X<z, = 1,...,m
zj € {0,1}, j=1,..,m
Variabile z;, x;, u;
Extrem de greu de rezolvat; uneori trebuie enumerate toate cele 2™ valori posibile ale lui z.

Tn formularea euristica se inlocuieste zi€{0,1}cu0 <z < 1.
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5.1.2 Optimizarea structurala evolutiva (ESO)

Tehnica a fost initial propusa in 1992 de catre Mike Xie si Steven Grant. Ei au propus
dezvoltarea unei tehnici foarte simple, dar versatile pentru a gasi modele structurale optime.
ESO se bazeaza pe conceptul de eliminare treptata a materialelor ineficiente dintr-o structura,

astfel incat structura rezultata sa evolueze spre forma optima.

Metoda ESO se dovedeste a fi capabila sa rezolve probleme de optimizare structurala pentru
dimensiuni, forma si topologie, pentru incarcari statice, stabilitate dinamica si probleme de
transfer de caldura sau combinatii ale acestora. Metoda ESO are aplicabilitate Tn practica in
special datoritd simplitatii si eficientei. Orice persoanad care are cunostinte de bazd de analiza
cu element finit (FEA), poate intelege cu usurinta si aplica metoda ESO. Un alt avantaj al
metodei ESO este ca poate fi usor de implementat si legat de pachetele comerciale FEA, cum
ar fi ABAQUS, ANSYS si NASTRAN.

Pentru structuri aflate numai Tn tensiune sau numai in compresiune, metoda traditionala ESO
elimina materialul de la o structura de baza pe criterii definite pentru tensiuni von Mises sau
energia de deformare a fiecarui element. Anumite materiale de constructii, cum ar fi betonul si
cablurile de otel, sunt potrivite numai pentru supunerea la tensiuni exclusiv de compresiune

sau intindere.

Pentru a realiza o structura optima compusa din elemente solicitate doar la Tntindere,
elementele cu cele mai mari tensiuni de compresiune vor fi inlaturate in prima etapa. Apoi,
elementele putin solicitate la ntindere vor fi sterse din structura de asemenea. Tn mod similar,
pentru a obtine o structura optima formata doar din elemente aflate in compresiune, barele cu
cele mai mari tensiuni de ntindere vor fi inlaturate in prima etapa. Apoi, elementele mai putin

comprimate vor fi sterse din structura la pasul urmator.
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Figura 6.1.1: Solutie ESO a unei structuri in compresie
exclusiv (simularea fatadei Patimilor a bisericii Sagrada Familia din Barcelona, Prof. Mark Burry al SIAL Sursa:

http://isg.rmit.edu.au/research_ESO.html)

Pentru a obtine un design ESO neliniar, modele de elemente finite sunt analizate prin luarea in
considerare a neliniaritafii materiale si/sau a neliniaritatii geometrice. Doud criterii pentru
indepartarea materialului au fost experimentate. Unul se bazeaza pe stergerea elementelor cu
tensiuni von Mises mici, cealalta se bazeaza pe eliminarea elementelor cu energie de deformare

scazuta. Exemplul de mai jos se bazeaza pe criteriul energiei de deformare.
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Figura 6.1.2: Comparatie a capacitatii de transmitere a sarcinii-intre modele ESO liniar si ne-linear (solutie ESO neliniara

presupundnd ca o =¢0.2)

P =100N'm*

20m

- - 140m *

Figura 6.13: Modelarea unui spatiu subteran sustinut de 16 stalpi.

45



Figura 6.14: Sistem de transfer al incarcarilor pentru un atrium al unei cladiri multietajate.

5.1.3 Optimizare de tip PSO (particle swarm optimization)

PSO a fost formulata de catre Edward si Kennedy in 1995. Algoritmul a fost inspirat din
comportamentul social al animalelor, cum ar fi comportamentul pasarilor sau a pestilor.
Asemanarea intre PSO si AG este datd de operarea cu ajutorul unei populatii aleatoare
(exprimata sub formulare matriceald). Spre deosebire de AG, PSO nu foloseste procesele de
mutatie sau incrucisare. Elementele matricei sunt numite particule (la fel ca cromozomii pentru

AG). Fiecare particula se misca pe suprafata de raspuns cu o anumita viteza [Otten, 1989].

5.1.4 Optimizare de tip Simulated Annealing

A fost introdusa de Kirkpatrick (1983). Aceasta teorie se bazeaza pe procesul termic prin care
se modificd microstructura materialului cu implicatii directe asupra proprietatilor fizice.
Algoritmul analog acestui proces Tncepe prin atribuirea de valori aleatoare variabilelor, iar

procesul de incalzire este reprezentat prin modificarea aleatoare a variabilelor [Otten, 1989].

Procesul Tncepe cu un algoritm care are ca efect selectarea aleatorie a variabilelor functiei
obiectiv, iar incalzirea insemnand modificarea aleatorie a acestor valori, o valoare mai mare a
incélzirii atrage dupa sine o mai mare fluctuatie a valorii factorului aleator care modifica
respectivele valori. Functia obiectiv returneaza rezultatul, f, cu un set cunoscut de variabile.
Daca rezultatul scade de-a lungul procesului, atunci rezultatul nou il inlocuieste pe cel vechi.

Daca rezultatul creste, atunci rezultatul acceptat are ca variabile un numar aleator "r" si un T
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care este o variabild, altfel setul nou de variabile este respins. Astfel, chiar dacd una dintre
diferitele seturi de variabile duce spre o functie obiectiv mai slaba, ea poate fi eligibila cu o
anume probabilitate. Setul nou de variabile este calculat aplicandu-i un pas aleator setului vechi
de variabile [Otten, 1989].

Exista anumite probleme de optimizare care devin prea complexe pentru metodele clasice,
odata cu cresterea numarului de variabile considerate. Pentru acest tip de probleme algoritmul
de tip calire simulatd (numit astfel deoarece mimeaza procesul la care sunt supusi atomii unui
metal cand acesta este incalzit si apoi supus unei raciri lente) se dovedeste foarte eficient. Chiar
daca aceasta tehnica are putine sanse sa gaseasca solutia optima, poate adesea gasi solutii foarte
bune, chiar si in cazul unui domeniu de valori cu zgomot. Célirea simulata este o strategie care
se bazeaza pe doua trucuri. Primul este asa numitul ,,algoritm Metropolis” (Metropolis et al.
1953), care permite selectarea unor solutii care nu reduc functia fitness dar care permit
explorarea mai vasta a spatiului de solutii posibile. Acestea sunt permise prin utilizarea

criteriului ca:
AT s R0, 1),

unde 4 D este distanta dintre solutiile interschimbate (negativi in cazul unui schimb ,bun”,
pozitiva in cazul unei schimbari nefavorabile), T este ,temperatura sintetica” (synthetic
temperature), iar R (0, 1) este o valoare aleatorie in intervalul [0, 11, D se numeste "functie de
cost," si Ti corespunde energiei libere din cazul calirii unui metal (caz in care parametrul de
temperatura ar fi chiar T, unde & este constanta lui Boltzmann iar T este valoarea temperaturii
pe scara Kelvin. Daca T este mare, sunt acceptate multe schimbari nefavorabile, si astfel o mare
parte a spatiului de cautare este accesat. Valorile schimbate sunt alese, in mod normal, aleatoriu,
dar exista si tehnici mai sofisticate de generare a solutiilor. Al doilea truc este, de asemenea
prin analogie la calirea metalului, scdderea ,,temperaturii”. Dupa realizarea multor schimburi
de solutii si observarea scaderii lente a functiei de cost, va fi scazutd temperatura, si limitat
astfel numarul de schimburi nefavorabile. Dupa scaderea repetatd a temperaturii inspre o
valoare scazuta, poate fi,,stins” procesul prin acceptarea exclusiva a schimburilor bune, spre a
gasi minimul local al functiei de cost. Exista numeroase scheme de temperatura de célire, insa

rezultatele nu sunt de obicei foarte sensibile la detalii.

Mai existaa o alta strategie rapida numita prag de acceptare (threshold acceptance, Dueck and
Scheuer 1990). Acesta strategie accepaa toate schimburile bune, si pe cele nefavorabile dar

care cresc valoarea functiei cost cu o valoare aflata sub un anumit prag stabilit. Acest prag de
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acceptare este scazut progresiv, asemenea temperaturii sistemului in cazul calirii simulate.
Astfel este eliminat exponentul si generarea de numere aleatorii din cazul criteriului Boltzmann.

Din acest motiv metoda poate fi mai rapida in simularile computationale.
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6 STRATEGII DE OPTIMIZARE

Prin strategie de optimizare intelegem ansamblul de proceduri, descrise Th metode si algoritmi
de optimizare matematicd Sau non-matematica, care pot fi combinate pentru obtinerea

rezultatului cautat (Turda, 2003).

6.1 DIRECTII DE CERCETARE
Diferitele directii de cercetare din domeniul optimizarii structurale evolutioniste au fost
impartite in trei categorii: design structural specializat, imbunétatiri ale GA, si obiective
ale optimizarii.

1. Designul structural specializat implica algoritmii genetici care sunt adaptati unor tipuri

specifice de structuri. Aceste tipuri includ grinzi cu zabrele, cadre plane, cadre spatiale,

turnuri tip latice, ferme pentru acoperisuri.

2. Tmbunatatiri ale algoritmilor genetici - includ cercetarea condusa spre imbunititirea
robustetii programelor de optimizare (timp de executie, tehnici crossover, comunicare

binivel, operatori fuzzy, selectie).

3. Obiective de optimizare - atentia este acordata algoritmilor genetici creati in mod
specific pentru imbunatatirea unuia sau mai multor obiective (dimensiunile, forma

elementelor, topologia, detectarea daunelor, controlul vibratiilor).

Multe modele ingineresti implica folosirea unor algoritmi speciali de optimizare pentru a
incerca sd minimizeze sau sa maximizeze functia merit sau obiectiv. Deseori, obiectivul este o
suma ponderatd de mai multe sub-obiective. Cele mai simple probleme de optimizare au
vectorul variabilelor definit prin sectiunile elementelor. Adaugand la vectorul variabilelor alti

parametrii de proiectare problema creste in dificultate (Petrina, 1982).

Un astfel de software impune constréngeri privind solutiile optime. Ele constau n restrictii
regionale (de exemplu restrictii care limiteaza o dimensiune) si restrictiile functii care limiteaza
o functie calculata (cum ar fi o valoare de tensiune). In cele mai multe probleme existd multe

variabile de analizat. Acestea includ atat dimensiuni fizice cét si proprietati materiale.
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6.2 OPTIMIZARE MULTI-MODALA

Functiile multi-modale pot avea un numar mare de puncte de optim local. Poate fi interesanta
gasirea mai multor dintre aceste puncte optime locale, alaturi de optimul global, pentru a afla
mai multe informatii despre functia obiectiv sau pentru a analiza aceste puncte dupa terminarea

procesului de optimizare din perspectiva altor criterii.

Utilizatorul trebuie sa selecteze un sub-

set de variabile de proiectare, dintre

e toate variabilele analizate, care va fi
variat de algoritmul de optimizare.

Variabilele de analizd sunt utilizate

32 S 62 pentru a calcula functii de analiza, cum

ar fi: tensiuni, deformatii, deplasari,

- flux termic, frecventele naturale, etc

2 Unele dintre multiplele functii de

1 4 - analiza sunt combinate pentru a defini
Figura 6.1 Prezenfa mai multor puncte de optim local pe suprafasa o ) .
domeniului de solufii. obiectivul, sau  functia  merit.
Software-ul de optimizare, de obicei,
utilizeaza un alt set de programe pentru a calcula functiile obiectiv si pentru a analiza 0 Structura.
SolidWorks si ANSYS sunt exemple tipice, alaturi de subrutine scrise de utilizator. Cele mai
multe modele reale au mai multe locatii ale punctelor de minim local si, de obicei, nu putem fi
siguri daca a fost gasit cel mai bun design (minim global). Suprafetele functiei merit arata de

multe ori ca n figura prezentata mai jos, care are un minim global la (0, 0), dar mai multe

minime locale in jurul acestuia.
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Aplicarea pe scara larga a algoritmilor evolutionisti in probleme ingineresti a fost impiedicata
de cerintele computationale restrictive. Algoritmii genetici necesita multe (de obicei de ordinul
sutelor) solutii candidat sa fie create si analizate pe durata executiei. Astfel, daca evaluarea
valorii functiei fitness pentru o structura (incluzand analiza structurii) dureaza 5 minute, pentru
0 structura de dimensiuni mari, evaluarea repetatd necesara pentru o populatic de 100 de
structuri pe durata a 50 de generatii ar fi estimata sa se extinda pe 25.000 de minute (417 ore).
O metoda traditionald de optimizare ar putea sa necesite mai putin timp pentru rezolvarea
problemei, acesta fiind un argument pentru utilizarea acestor metode Tn cercetarea designului
structural optim. Insd metodele traditionale adesea au nevoie de premise restrictive si solutiile
gasite au nevoie sa fie transformate pentru a echivala restrictiile practice de design, ceea ce
necesita indepartarea lor de la solutia optima din punct de vedere matematic. Deoarece GA
utilizeaza variabile de design discrete, pot adesea gasi solutii practice mai bune decat metodele

traditionale.

Chiar daca solutiile obtinute de algoritmii

o genetici nu pot fi dovedite a fi "optime",

‘ (A .4’/,". 7 .. . .. . .
34 \\{9,’3,3‘;3‘\\ 0,%5:&\%\{“;\);‘&%{’:‘ A2 majoritatea aplicatiilor ingineresti nu cer
R R Y A A SORANA, 752 ) : : ) . ..
24 \f\'?}\}.’;;‘\\\\\\&{\\Q\\\\\\}'z‘%‘i\‘_\\_\f.ﬁ@igg,féég?,;{’ design "optim", c¢i mai degraba solutii
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"foarte bune". Tinand cont de felul in care,

in inginerie, sunt definite proprietatile

materialelor, magnitudinile incarcarilor

din vant, acceleratia terenului, etc., exista
- prea  multe incertitudini n definirea
Figura 6.2 Exemplu de finctie obiectiv dificila, cu mai multe ~ problemei pentru a justifica o insistenta pe
puncte de optim local
gasirea optimului absolut pentru valori
aproximate ale problemei de calcul.
Asadar algoritmii genetici sunt o metoda
foarte atractiva pentru obtinerea unor
solutii foarte bune la problemele de design

structural.
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6.3 EFICIENTA SI INCERTITUDINE TN PROCESUL DE OPTIMIZARE

Problemele pot ajunge Tn mod curent sa aiba mii sau zeci de mii de solutii, fiecare necesitand
a fi analizata pentru a i se determina valoarea fitness. Ca rezultat, nivelul de complexitate a
structurii este limitat de numarul de variabile necesare descrierii acesteia, si a nivelului de efort

de calcul necesar gasirii unor solutii bune (in termen de zile de rulare).

INDUSTRY SURVEY: PROCESS EFFICIENCY

DEMOGRAPHICS
DESIGN CYCLE TYPE
SIZING SHAPE

CYCLE
DURATION 4 ] 3 HRS

(AVG)

il b4 36 X 8 - 44 TOTAL CYCLES
DURATION ] 44 + ] 04» = 248 TOTAL HRS

Figura 6.3 Numarul de ore mediu dedicat unui proiect.

Din punct de vedere statistic, erorile umane Tn domeniul proiectarii si constructiei tind sa
creasca considerabil atunci cand inovatia este fragmentata si brusca si atunci cand nu exista o
evolutie graduald bazatd pe cunoastere stiintifica. Morfologia structurala libera (free-form
design, FFD) care isi are originea In dezvoltarea FFD, a avut o adevarata explozie 1n stiinta si
tehnologia constructiilor, care sunt in mod traditional ancorate in tipologii si geometrii
conventionale (cadre, grinzi, placi, etc). Acest fapt a generat o modificare radicala n
metodologia ingineriei structurale, mai ales referitor la controlul interpretativ al rezultatelor, a
starii de tensiuni si deformatii a structurilor supuse la incarcari gravitationale, vant, cutremur,

obtinute prin analiza cu element finit.

Tn EN 1990:2002 se incearca garantarea nivelului de siguranta si performanta printr-o strategie
de asigurarea calitatii - Quality Assurance (QA) strategy si proceduri de controlul calitatii

procesului de design (punctul 2), in incercarea de minimizare a erorilor umane (punctul 8).

Estimarea fiabilititii structurale depinde de calitatea cunostintelor disponibile proiectantului.
Cu cét acestea sunt completate cu cunostinte noi despre structura, estimarile devin mai
complexe si, In general, gradul de incertitudine este redus — in mod deosebit acest lucru este
vizibil n faza de design conceptual, cand informatiile referitoare la rezistenta materialelor,
tipologia structurii, etc. devin disponibile si inlocuiesc prezumtiile bazate pe performante
trecute sau experienta cu structuri similare. Tn cazul FFD nu existi incd un feedback util

disponibil in literatura tehnica.
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Conform Majowiecki (1998, 1990), reducerea incertitudinilor in designul structurilor speciale

poate fi realizata daca sunt luate Th considerare urmatoarele:

e cvitarea colapsului progresiv al sistemului structural datorat cedarii locale al
elementelor structurale secundare;

e compatibilitatea restrictiilor si detaliilor de design cu ipotezele de modelare si raspunsul
real al structurii;

e senzitivitatea parametrica a structurii, care depinde de tipul si gradul de nedeterminare

statica.

Este de asemenea util accesul la un feedback sistematic asupra raspunsului structurii si
monitorizarea performantelor unor astfel de structuri pentru ca eficienta pe termen lung a

designului sa poata fi evaluata.

Tn cazul structurilor deplasabile, baza cunoasterii se refera n principal la sistemul de macarale
iar procesul de design conceptual legat de acestea trebuie sa ia in considerare observatiile
existente, teste si specificatii legate de comportarea unor structuri similare. Pentru a acoperi
lacunele Tn acest domeniu, IASS a realizat un raport cu “state of the art” al acestor sisteme de
acoperisuri, care include recomandari pentru design bazate pe observatii ale unor cedari si

colapsuri (IASS, 2000).

Incertitudinile fizice sunt legate de incircari si de caracteristicile materialului. Tn cazul unor
suprafete construite extinse sau al cladirilor inalte cu morfologii neobisnuite, incertitudinile

legate de incarcari pot fi reduse daca se iau in considerare:

e distributia si acumularea zapezii n relatie cu intensitatea si directia vantului corelata
statistic;

e distributia presiunii vantului luand Tn considerare valori time-history sau puteri
spectrale teoretice si experimentale corelate;

e efectul in timp al actiunilor indirecte co-active ca si tensiuni initiale, curgere lenta si

efectele temperaturii.

Designul asistat de experimente (Eurocode 3 - punctul 8), cum sunt investigarea experimentala
in tuneluri de vant a modelelor la scara, si monitorizarea structurilor construite, au un rol
important in designul sistemelor structurale atipice. Incertitudinile legate de material, asociate
cu raporturi foarte mari de incarcari utile/greutate proprie, care sunt o caracteristica evidenta a

structurilor usoare, cresc considerabil aceste incertitudini statistice.
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6.4 UTILIZAREA UNOR FORME NATURALE

Formele din natura au parte de aceleasi limitéri ca si mediul construit si de aceea au o relevanta
majora in a servi drept inspiratie. Economia de cost, a fortei de munca, aplicarea de metode noi,
simplificate, utilizarea de materiale inovative si tehnologii ecologice, forme si design
remarcabile; toate acestea sunt trasaturi fundamentale ale optimizarii structurale. Noile tendinte
si cercetarea Tn acest domeniu au fost dezvoltate Tn ultimele decenii de aplicarea cunostintelor
si observatiilor obtinute din studiul proceselor naturale, a organismelor, a structurilor si
materialelor, de la nivelul particulelor subatomice la comportamentul insectelor si animalelor,
a anatomiei, a relatiilor ecologice din habitate naturale, si apoi aplicarea acestor cunostinte la
designul structurilor si mediului construit. Rezultatele sunt extrase din analiza atenta si
sistematica a modurilor Tn care natura a proiectat structuri. Pe aceasta baza putem dezvolta
criterii si strategii pentru a evolua structurile intr-o maniera asemanatoare, in mod eficient si

sustenabil, gasind resurse noi, si raspunzand la mediul dinamic in care structurile sunt plasate.

Ca forma structurala, forma de ramuri este capabila sa

fragmenteze fortele prin distributia mai uniforma a

—4

incarcarii n structurd si transferarea lor fundatiei

constructiei. Inspiratia acestor forme a dus la

dezvoltarea de solutii pentru unele din cele mai Tnalte

cladiri din lume. Amalgamarea ingineriei cu biologia

permite structurilor sa fie eficiente si durabile, iar

bpth of Cawbilever dele

beneficiile utilizarii unor precedente organice are un

impact major asupra designului, imbunatatind calitatea

itz i " generala a proiectelor.
{ 7~_. (M

Figura 6.4 Acest set de schite (Zalewski, 2002)

Dar daca formele din naturd asigurd o sursa abundenta
ilustreaza derivarea unei forme structurale

- . . de inspiratie, Tsui avertizeaza ca nu putem alege o
eficiente care sa preia fortele la care e supusa O >

grindd in consold. Odatd cu alinierea progresiva  TOrMa si sa incercam sa o aplicam la o scara mai mica

a elementelor structurale cu direcyiile vectorilor g4 1ot mare fard consecinte dezastruoase (Tsui, 1999)_

de tensiuni in grinda Tn consola conceptuala

o . ) Teoreticienii structurali Edward Allen si Waclaw
(schitata in primele 5 diagrame), cantitatea de ’

material utilizati in structurd descreste. Daca  Zalewski (1998) au explorat prin diagrame o serie de
formei i este  permisa  extinderea goJytij pentru grinzi in consold, analizand modul n care

nerestrictionatd, acesta devine si mai eficientd. . . . . .
designul elementului evolueaza ca raspuns la vectorii
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fortelor interioare. Acestia au observat faptul ca, cu cat elementele structurale sunt modificate
pentru a urma mai bine aceste linii de forte, cu atat structura este mai rezistenta, inspre punctul
n care din setul de configuratii, cea mai expresiva ca forma, cea mai eficienta structural este
de asemenea si cea mai eficienta ca si consum de material. Forma evoluata devine ,,potrivita

intrinsec” pentru mediul exterior dat, si conecteaza obiectul final cu conceptul formarii acestuia.

Zalewski subliniaza ca structurile nu sunt arta, ele existand pentru un singur scop, a satisface
nevoile umane. Insa pot fi elegante si estetice, nu datorita faptului ca imita o forma naturala,
copaci, oase, etc. — criteriile de frumusete pentru flori nu sunt aceleasi cu cele pentru structuri.
Aceste forme sunt la o scara diferita, prea mica pentru a fi transpusa direct in structuri de
dimensiunile la care avem nevoie. Structurile trebuie sa gaseasca propria forma naturala, care

s reiasa din curbe funiculare, diagrame de momente, curgerea interna a fortelor.

Aliniat cu metodologia designului (planul de lucru), proiectarea conceptuala poate fi definita
ca 0 abordare bazata pe cunostinte si intuitie care permite identificarea tipologiei structurii,
elaborarea unui model numeric preliminar si apoi aplicarea analizei structurale si verificarii
fiabilitatii. Aceste concepte sunt incluse n unele coduri de constructie nationale, care sunt n
mod normal indreptate doar spre sisteme structurale conventionale. In ceea ce priveste designul
inovativ, cum este cazul majoritatii constructiilor recente de tip free-form, exista putine

recomandari.

Tiparele de crestere

= T . . .
y ;ig , Forma iconica a multor turnuri a rezultat
o Slis ¢ - e S . .
# 53’ : :;, i - din sintetizarea biomimetismului (derivat
9 by o b
g'jé P .(s 8| . . . " N ..
i ';f.:, : din cuvintele bios, insemnand viata, si
i i 5 i R . :
b N - mimica, imitatie) si a designului structural.

Influenta  biologica a finceput prin
investigarea sectiunilor transversale a unor
structuri naturale care prezinta un tipar de
crestere  exponential, cu Segmentare
predictibila matematic, care au rol de

contravantuiri. Luand ca exemplu tiparele

de crestere ale tulpinii de bambus si

| B

Figura 6.5 Evolutia formei adoptate pentru proiectul China geometria fractala a unei cochilii de

World Trade Center Tower nautilus se pot deduce anumite criterii de
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formare a rezistentei naturale. Aplicatiile acestor principii imprumuta secvente specifice ale
structurilor organice pentru a reproduce caracteristicile cele mai atractive ale acestora (0
valoare mare a raportului rezistenta-greutate, comportament elastic, anduranta pe termen lung,

si 0 forma eficienta care rezista incarcarilor si maximizeaza stabilitatea).

Tulpina de bambus are caracteristici structurale unice. Aceste tulpini lungi

sl subtiri asigura suportul unui frunzis extins, pe durata vietii plantei, si

)y g e

3‘
}

este un material de constructie rezistent atunci cand este folosit la structuri

)

construite. Chiar si atunci cand este supus la tsunami, bambusul raspunde

eficient la incarcarile laterale, datorita proportiilor geometrice. Nodurile,

g ——— R

B sau diafragmele, in forma de inele pe lungimea tulpinii, nu sunt distribuite
uniform — sunt mai apropiate intre ele la baza tulpinii, si distantate progresiv inspre varf.
Localizarea acestor diafragme nu este aleatorie si poate fi determinata matematic. Acestea sunt
distribuite astfel pentru a preveni flambajul peretilor subtiri ai bambusului, sub incércarile
gravitationale si laterale. Grosimea peretilor si diametrul pot fi calculate in mod similar. Toate
ecuatiile care definesc localizarea diafragmelor, diametrul si grosimea peretilor se bazeaza pe
o formulare patratica. Daca se face un grafic cu diametrul necesar vs. inaltimea tulpinii (cu
relatia dintre diafragme si grosimea peretilor similara), acesta arata ca si diagrama de
Tncovoiere a unei grinzi in consola sub incarcari laterale — teoria structurald este aceeasi pentru
bambus si alte structuri in consola. Bambusul e format dintr-o tulpina, compusa din noduri si
internoduri. Nodurile marcheaza localizarea diafragmelor unde exista o usoara modificare n
diametru. Internodurile sunt goale, formand o cavitate inconjurata de peretii tulpinii. Materialul
tulpinii este localizat la cea mai mare distanta de axa neutra a tulpinii, asigurand cea mai mare
rezistentd la incovoiere posibila, si permitand incarcarilor gravitationale sa existe doar in
anvelopa si minimizand astfel greutatea totala. Caracteristicile geometrice ale bambusului sunt
aplicate la sistemul structural al proiectului China World Trade Center Tower. Turnul este
divizat in opt segmente pe inaltime. Cerintele structurale datorate incarcarii laterale au cele mai
mari valori la baza tulpinii (sau turnului) si de aceea distantele internodale sunt mai mici
comparate cu jumatatea superioara. Distanta mai mica creste momentul capabil si rezistenta la
flambaj. Tn jumatatea superioara a turnului, distantele internodale scad proportional cu
diametrul diafragmelor. Astfel forma tulpinii (turnului) raspunde la incércarile exterioare.
Proiectul foarte eficient pentru China World Trade Center a fost realizat cu un nucleu intern
conectat la un tub perimetral, aceste conexiuni fiind definite matematic pentru a contravantui

cadrul impotriva flambajului Tn concordanta cu tiparele cresterii bambusului.
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Figura 6.6 Conceptul structural al Jinling Hotel
Tower Tn Nanjing, China a condus la reduceri
substantiale in cantitatea de material structural si
dimensiunea elementelor structurii necesare
cadrului perimetral.

putin concentrat Tnspre exterior.

Diagrid

Gridul, care formeaza cadrul structural perimetral este
modelat dupa forma de mesh a structurilor celulare
biologice. Acest cadru e caracterizat de 0 membrana de
diagonale cu spatiu mic intre ele, care este mult mai

deasa decat forma unui diagrid conventional.

Diafragmele de nivel concentrice sunt rotite pe
inaltimea cladirii pentru a spori stabilitatea. Spatiul
dintre cele patru elemente masive devine mai mic la
jumatatea inaltimii apoi converge spre baza, astfel incat
etajele inferioare asigura rigiditate si echilibru in timp
ce etajele superioare sunt mai flexibile, acolo unde

fortele de incarcare din vant sunt mai mari.

Pentru a rezista incarcarilor laterale, elementele
verticale si orizontale ale sistemului lateral sunt
combinate pentru a crea un mesh diagonal, unde
fiecare element este in intindere sau compresiune, fara
forte de incovoiere, rezultand o structurd optima cu
rezistenta si rigiditate potrivite pentru indltimea cladirii.
Compozitia gridului structural s-a bazat pe derivarea
matematica a grinzii in consola optime create original
de Anthony Mitchell in 1904, oferind o geometrie
eficienta. Forma optima a unei grinzi in consola este
rotunjita, compusa din liniile de curgere a fortelor.
Bazat pe seria Fibonacci si proportional cu tiparul
spiralelor unei cochilii de nautilus, gridul structural a
fost realizat cu un factor de scalare care concentreaza

diagonalele intr-un punct si apoi devine progresiv mai
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7 VARIABILE DE PROIECTARE SI VARIABILE DE OPTIMIZARE

Sunt cantitati numerice reale care trebuie determinate in urma proiectarii unei structuri. In
cadrul variabilelor de proiectare pot sa apara si cantitati cunoscute (determinate din conditii de

functionare a sistemului), care poartd numele de parametri.

Tn functie de natura variabilelor de proiectare exista doua tipuri de aplicatii de optimizare:
optimizare dimensionald si optimizare configurativa. Optimizarea configuratiei se refera la
acea clasa de probleme la care orice schimbare a variabilelor de proiectare produce modificari
in geometria problemei sau a discretizdrii. In afara problemelor tipice de optimizare
dimensionald si de forma mai existd o clasa speciald de probleme la care atat parametrii

dimensionali cat si cei de forma se definesc ca variabile de proiectare.

Tntr-o etapa timpurie a procesului de proiectare (conceptuala si faza de definire a proiectului),
este de o mare importantd gasirea celei mai bune topologii structurale posibile, in contextul
obiectivelor de proiectare si constrangerilor. Astfel, in ultimul deceniu, eforturi de cercetare
substantiale au fost dedicate dezvoltarii unor metode computationale de optimizare structurala
eficiente si de Incredere cum sunt optimizarea formei structurale [Bletzinger, Ramm, 2001] si

optimizarea topologiei (metode de optimizare structurale evolutive, ESO).

Cele mai utilizate criterii care stau la baza modelelor de calcul pentru optimizarea structurilor
sunt: greutate minimad, tensiuni minime (rezistentd maxima), energie potentiald de deformatie
minima, rigiditate maxima, deplasari minime, rigiditate maxima pentru o greutate datd, forma
de egala rezistentd, cost minim etc. Relatia dintre tensiuni (uneori eforturi) si forma structurii
este factorul fundamental atat in proiectarea curenta, cat si in cea optimald, aceastd dependenta
folosindu-se fie pentru determinarea tensiunilor cand se cunoaste configuratia structurii, fie
pentru determinarea formei structurii cand se cunosc (sau se impun) valorile maxime ale
tensiunilor. Criteriul de alegere a formei structurii depinde de conditiile care trebuie satisfacute
de structurd, fiecare criteriu avand o importantd decisiva asupra rezultatului optimizarii. Criterii
“absolute” de optimizare nu exista si nici nu par a fi de dorit. Cea mai simpla procedura de
,optimizare” este “optimizarea intuitiva”, care constd in realizarea de modele ale unor solutii
alternative ale structurii si - prin Incercari repetate — de a obtine o varianta optima a acesteia.
Procesul este empiric si nu duce cu certitudine la cea mai buna solutie posibila. Aceste
instrumente de calcul in general nu sunt utilizate de arhitecti sau ingineri care ar avea nevoie

de metode simplificate de calcul al formei si optimizarii structurale in stadiile incipiente critice
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ale procesului de proiectare. "Principiile structurilor usoare din naturd" introduc metode de
legdtura intre teoria de optimizare structurald si aplicarea acesteia in practica de proiectare
structurald, care utilizeaza metode simplificate si programe pentru form-finding si optimizare

bazate pe procesele din natura.

Integrarea morfologiei structurale in practica curenta (form-finding) ar simplifica considerabil
procesul de optimizare. Aplicarea unor metode robuste de analiza structurald, cum este metoda
elementelor finite (FEM), reduce timpul necesar unui ciclu de optimizare prin determinarea
caracteristicilor de performanta a structurii si informarea directda a proiectantului despre
modalitatile in care structura poate fi modificata pentru a i se imbunatati proprietatile in functie
de cerinte sau obiective. Procedurile complet automatizate de proiectare permit participarea
eficienta, activa si creativa la procesul de dezvoltare a unui design. Acestea reduc timpul

necesar acestui proces si gasesc cele mai bune solutii in mod sistematic [Kress, Keller, 2007].

Diferiti algoritmi de optimizare au puncte forte si puncte slabe diferite. Unii functioneaza bine
pentru anumite clase de probleme in timp ce pentru altele sunt ineficienti. Nu doar au
performante diferite pentru clase diferite de probleme, ci se si comporta diferit in functie de
diverse instante ale aceleiasi probleme. Conform teoremei ,,No free lunch”, Tn categoria
algoritmilor euristici nu exista un algoritm care sa aiba in general o performanta mai buna ca a

celorlalti.

Tn procesul rezolvirii unei probleme concrete, primul pas este alegerea unui algoritm. Insi,
deoarece majoritatea algoritmilor au un set de parametri care le controleazd comportarea,
aceasta alegere devine si mai dificila. Alegerile referitoare la valorile acestor parametrii pot
avea un impact major asupra performantei algoritmului. Tn cazul GA, acest lucru a fost
exemplificat in (Béck, 1993) si (Ochoa, 2000). Alegerea parametrilor optimi pentru un singur
algoritm pentru rezolvarea unei singure probleme de optimizare este deja o problema non-
triviala. DeJong a incercat sa gaseasca parametri optimi pentru GA care sa functioneze pentru
orice problema, insa, desi unele dintre aceste valori sunt Th prezent utilizate ca valori implicite
pentru GA, Tn cele mai multe cazuri, acestea necesita a fi adaptate pentru fiecare instantd a

problemei vizate, pentru a obtine o performanta optima a algoritmului (De Jong, 1975).

Modificarea acestor parametri se poate face in doua moduri: prin tuning si prin control.
Tuningul parametrilor este cea mai des intdlnita optiune, care cauta valorile cele mai potrivite
ale acestor parametrii inaintea inceperii optimizarii. Aceste valori raiman fixe pe intreaga durata

a rularii algoritmului.
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Controlul parametrilor

Cand valorile parametrilor sunt schimbate in timpul executiei unui algoritm, trebuie sa fie

definite unele reguli care guverneaza aceasta schimbare.
Exista mai multe abordari diferite pentru aceasta:

» Control determinist: O regulda deterministd este folosita pentru a se adapta valorile
parametrilor de comportament fara sa reactioneze la vreun feedback de la procesul de cautare.

Aceste reguli se bazeaza de obicei pe timp sau pe numarul de iteratii.

* Control adaptiv al parametrilor: Cand o regula de adaptare este implementata, feedback-ul de
la procesul de cautare este utilizat pentru a controla modul in care valorile parametrilor se
schimba. De exemplu, daca algoritmul detecteaza ca diversitatea populatiei devine prea scazuta,
aceasta ar putea creste valoarea operatorului de mutatie si viceversa. Regula 1/5 in ES este un

exemplu de control al parametrilor de adaptare.

» Controlul auto-adaptiv al parametrilor: Auto-adaptarea este inspirata de ideea de evolutie.
Parametrii sunt codati Tn cromozomii indivizilor si se supun acelorasi mecanisme ca indivizii,
sl anume mutatia, recombinarea, si selectia. Indivizii cu fitness mare radspandesc cromozomii
lor in randul populatiei cu o probabilitate mai mare, astfel incat valorile bune ale parametrilor
sunt folosite mai des. Ele se pot schimba, de asemenea, in timp datoritd mutatiei. Totusi, aceasta
abordare este posibila numai pentru parametrii la nivel de individ, cum ar fi valoarea mutatiei.
La nivel de populatie, parametrii cum ar fi marimea populatiei sau operatorul de selectie nu pot

fi adaptati in acest fel.
Tuningul parametrilor

Chiar daca controlul parametrilor are avantajele sale, este mult mai complexa problema gasirii
unor reguli si metode care sa poata adapta o valoare-parametru intr-un mod care imbunatateste
performanta unui algoritm, decat determinarea in avans a unei valori a unui parametru.
Metodele de control al parametrilor sunt, de asemenea, in cea mai mare parte adaptate pentru
parametrii cu valori reale. Cand vine vorba de alegerea operatorilor potriviti pentru un algoritm,
tuningul parametrilor este frecvent utilizat. Cu toate acestea, alegerea valorilor parametrilor
ramane o sarcind complexad, care necesitd ca un utilizator sa aiba experientd si o intelegere

profunda in interdependentele parametrilor si a impactului acestora.
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Metodele de ajustare a parametrilor pot fi clasificate dupa cum urmeaza:

* Ad-Hoc: Pentru alegerea valorilor parametrilor, multi utilizatori se bazeaza pe conventii si
valori implicite (Smit, 2009). Bazat pe valorile implicite, valorile parametrilor sunt variate pana
cand se atinge o performantd acceptabild. Problema este cd uneori valorile optime ale
parametrilor difera foarte mult de la valorile implicite. In plus, numarul de repetitii pentru o
parametrizare testata este adesea prea scazut. Cat de bine functioneaza aceasta abordare

depinde de experienta utilizatorului, insa aceasta este, de obicei, o abordare foarte rapida.

» Experimental: Efectuarea de experimente sistematice cu diferite setari de parametri este o
abordare mai stiintifica. Cu toate acestea, incercarea tuturor valorilor diferite ale parametrilor
si combinatiilor acestora este imposibila in cele mai multe cazuri. Acest lucru conduce la
reducerea combinatiilor sau doar la variatia parametrilor individuali. Optimizarea parametrilor,
unul cate unul, mai mult ca sigur nu conduce la setdrile optime, deoarece majoritatea
parametrilor tind sd aiba efecte asupra altor parametri. Bartz-Beielstein a dedicat o carte
intreagad pentru domeniul de testare si cercetare experimentala in calcul evolutiv (Bartz-

Beielstein, 2005).

» Meta-optimizarea: O altd abordare de control al parametrilor este de a vedea cautarea pentru
parametrii optimi ca o problema de optimizare in sine. Din aceasta perspectiva, cautarea pentru
setdri optime are mult in comun cu problemele traditionale de optimizare. Valorile pentru un
set de variabile de intrare (valorile parametrilor), trebuie sa fie gasit pentru a maximiza calitatea
atunci cand e evaluat (in timpul executiei algoritmului). Interdependentele variabilelor de
intrare si efectele lor asupra calitatii solutiilor sunt cunoscute si spatiul de cautare este foarte
mare. Pentru a rezolva aceasta problema de optimizare, un algoritm de optimizare este aplicat

ca un optimizator meta-nivel. Acest concept este numit meta-optimizare.

61



8 RESTRICTIILE DE PROIECTARE SI FUNCTIA OBIECTIV

Un set de valori atribuit variabilelor de proiectare reprezinta o solutie de proiectare care
defineste o structura. Daca structura respectivd indeplineste conditiile pentru care a fost
proiectatd, aceasta este o structurd fezabila. Conditiile care trebuie si le indeplineasca o
structurd ca sa fie fezabild poarta numele de restrictii de proiectare. Numarul de restrictii al
unei probleme nu este obligatoriu si fie egal cu numarul variabilelor de proiectare. In
majoritatea cazurilor, numarul restrictiilor de proiectare este mai mare decat numarul

variabilelor de proiectare.

Tn proiectarea structurala se intalnesc doud tipuri de restrictii: restrictii de comportament si
restrictii de marginire. Restrictiile de comportament sunt date de conditiile de rezistenta si
rigiditate impuse structurii, care permit acesteia sa-si indeplineasca rolul pentru care a fost
proiectatd. Tensiunile echivalente von Mises reprezintda un exemplu tipic de conditii de

comportament in proiectarea structurala (Gech<ca).

Restrictiile de marginire provin din conditiile de limitare a unor variabile de proiectare.
Restrictiile de proiectare se noteaza cu rk (k=1..K) si se pot exprima explicit in functie de

variabilele de proiectare x.

Restrictille de comportament determind domeniul in care se face proiectarea. Ele pot fi
formulate pentru 0 comportare a structurii in domeniul elastic si in acest caz proiectarea se face
in domeniul elastic. Dupa cum este cunoscut, in cazul solicitarii in domeniul elastic, structurile
au o importanta rezerva de capacitate portantd pe care proiectarea in acest domeniu nu o poate
utiliza. Daca restrictiile de proiectare sunt formulate prin intermediul criteriilor de plasticitate,

proiectarea optimala se face in domeniul plastic.

Functia obiectiv este o functie f(x), definita ca o functie de variabile de proiectare (ce figureaza

si Tn restrictiile de proiectare) care este extremizata in cadrul procesului de optimizare.

Greutatea (sau volumul) unei structuri este un exemplu tipic de functie obiectiv. Alegerea
functiei obiectiv reprezinta unul din cele mai importante aspecte ale procesului de
optimizare. Construirea modelului matematic al unei probleme de optimizare impune o
cunoastere temeinica a comportarii sistemului studiat. Scrierea incorecta a unei conditii sau
omiterea unor conditii importante pot conduce la obtinerea unor rezultate inaplicabile n

proiectare, desi din punct de vedere matematic acestea pot fi juste.
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Exista situatii in care functia obiectiv este constituita din doud sau mai multe valori cantitative.
In asemenea situatii se defineste o functie obiectiv compusa. Astfel daci fi(x) si f2(x) sunt doua

functii obiectiv ale unei probleme, se poate defini o functie obiectiv compusa de forma

f(x) = a1 fi(x) + a f2(x)
unde a; si a, sunt constante de pondere.

Restrictiile rk (k=1...K) si functia obiectiv f(X) reprezintd modelul problemei de optimizare
formulata. In cadrul unui proces de optimizare, functia obiectiv este extremizati in vederea
gasirii combinatiilor de variabile de proiectare pentru care aceasta capdtd valori maxime sau

minime.
Daca se considera o functie obiectiv

f=fx,%2)

dependentd de douad variabile, graficul acesteia este dat de suprafata X.

Intersectia acestei suprafete cu plane paralele cu planul orizontal (x10X2), da nastere unor
contururi inchise, care proiectate in planul orizontal formeaza o familie de curbe circumscrise
I'i. Curbele rezultate din sectionarea suprafetei I' cu plane mai apropiate de planul orizontal
sunt situate in interiorul curbelor corespunzatoare unor inaltimi de sectionare mai mari, daca
suprafata ¥ admite un punct de minim. Dacd suprafata ¥ ar admite un punct de maxim,

dispunerea acestor curbe ar fi inversa.

8.1 FUNCTH-OBIECTIV GLOBALE

O functie obiectiv globala defineste modul in care obiectivul global depinde de parametrii de
design si cum va fi influentat de modificirile valorilor variabilelor de design. Insa, ca
proprietate globala, va fi independenta de coordonate spatiale. Functia obiectiv globala este
formulata astfel incat valoarea sa minima absoluta sa corespunda obiectivului, sau celei mai

bune solutii referitor la obiectiv,

min{f(x)},

iar daca obiectivul este maximizarea unei proprietati cum ar fi volumul V, functia obiectiv va
lua fie forma f(x)=-V(x) ori f(x)=1/V(x). In contextul utilizdrii tehnicilor algoritmilor

evolutionisti, functia obiectiv este numita functie fitness.
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Restrictiile sunt exprimate prin functii de restrictie, care sunt impartite Tn egalitati g si

inegalitati h:
gix)<o0, i=1,...m
hj(x)=0, j=1,..,n

Inegalitatile formeaza hiperplanuri Tn spatiul de cautare impartindu-l Tn regiuni fezabile si
regiuni nefezabile, unde restrictiile sunt incdlcate. Atat timp cat vectorul variabilelor de
optimizare este indreptat spre o regiune fezabila, inegalitatile sunt inactive si nu restrictioneaza

cautarea. Inegalitatile devin active cand restrictiile sunt incélcate sau e atinsa starea limita
gi(x) = 0.
Restrictiile tip egalitate sunt intotdeauna active.

Problemele de optimizare multicriteriala pot fi reduse la probleme de optimizare cu o functie
obiectiv scalara prin formularea unei probleme substitutive cu o functie de preferinta p astfel

Tncat

min p[f(x)],

XERM

Astfel Incat
plf(®)] = min plf ()]

[Eshenauer] citeaza variate formulari ale functiilor de preferinta dintre care mentionez suma

ponderata a obiectivelor:

pLFCOT= ) wy=1
j=1

Daca sunt considerate doua sau mai multe criterii de design, respectivele functii obiectiv pot fi
minimizate simultan. Aceste proceduri se numesc optimizare multicriteriala, optimizare
vectoriala sau optimizare multiobiectiv. Tn practica, mai multe tipuri de rispuns structural sau
moduri de cedare trebuie considerate in procesul de design, iar aici intervine relevanta acestui

tip de optimizare. Forma care o ia problema este:
: _ <
min{f(x)|h(x) = 0,g(x) < 0},
Unde f(x) este numit vectorul functiilor obiectiv ale variabilelor de design
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f1(x)
fl) =4 ..

fin ()
La un anumit stagiu al procesului de optimizare se observa € o continuare a minimizarii uneia
dintre functiile obiectiv determina cresterea valorii unei alte functii. Situatia descrisa se
numeste conflict de obiective deoarece niciuna dintre solutii nu permite optimizarea simultana

a tuturor obiectivelor.

Un vector se numeste Pareto-optim daca si numai daca nu exista nici un vector x € X pentru

care
fi(x) < fj(x*) pentruoricare j € {1,..,m}

si fj(x) < fj(x) pentru cel putin o valoare j € {1, ..., m}.

Daca toate obiectivele sunt convexe, un set de solutii Pareto-optimale poate fi generat prin
rularea unei secvente de probleme scalare substitut unde functiile de preferinta acopera un
interval de valori potrivit pentru factorii de ponderare w. Daca unul sau mai multe obiective nu

sunt convexe, setul Pareto-optim poate fi greu de generat.

8.2 METODE DE TRANSFORMARE $1 PSEUDO-OBIECTIVE

Gasirea minimului unei functii obiectiv cu restrictii complica si mai mult procesul de mentinere
a solutiilor candidat in zona fezabila. Algoritmii existenti pentru cautare fara restrictii pot fi
utilizati pentru rezolvarea problemelor cu restrictii care sunt supuse unor anumite transformari.

Printre acestea se numara metoda penalizarilor si metoda multiplicatorilor.

Metodele de penalizare transforma functia obiectiv f (x) si functiile de restrictie h si g intr-o

functie obiectiv transformata p fara restrictii explicite. Functia devine un pseudo-obiectiv si

este obtinuta prin adaugarea la f a functiei de penalizare ) care este compusa din restrictii s

parametrii de penalizare R.
p(x,R) = f(x) + Q(R, g(x), h(x)).
Functia  poate fi definita ori prin metoda punctului exterior ori metoda punctului interior.

Un exemplu de aplicare a metodei punctului exterior este utilizarea penalizarii patratice astfel

Tncét incalcarea restrictiilor este penalizata:
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m l
Q(x,R) =R Z {maX[O, gj(x)]}2 +R Z{hk(x)}z.
j=1 k=1

Astfel, dintre restrictiile g(x), doar cele active sunt considerate in formulare. Prin adaugarea
acesteia la f(x) rezulta o functie fara restrictii al carei punct de minim se afla in afara regiunii
fezabile, de unde se trage si denumirea metodei. Prin cresterea valorilor parametrului de
penalizare R minimul se deplaseaza tot mai aproape de zona fezabila din spatiul de cautare dar

nu poate sa o atinga.

O metoda de penalizare de punct interior rezulta din selectarea unei forme pentru Q care sa
forteze punctele stationare ale P(x, R) sa fie fezabile. Acestea se mai numesc metode de bariera,
deoarece penalizarea formeaza o bariera de valori P la limita regiunii fezabile. Deoarece
pastrarea restrictiilor poate fi esentiala pentru obtinerea de solutii sigure de design, este
preferata aceastda metoda de gasire a solutiilor imbunatatite n interiorul domeniului fezabil.
Pentru restrictiile sub forma de inegalitati, este penalizata apropierea de zona nefezabila,
inainte chiar de incalcarea restrictiilor. Aceasta se poate obtine, de exemplu, prin factorul de

penalitate invers:

m l
! _1 !
Qx.R) =R ;gj(x) +R kzzl{hk(x)}z

Prin reducerea valorii lui R punctul de minim al obiectivului transformat se deplaseaza mai

aproape de zona nefezabild sau de minimul restrictionat.

Solutiile aflate aproape de minimul restrictionat pot fi obtinute prin utilizarea de valori foarte
mari respectiv foarte mici pentru factorii de penalizare R sau R', si minimizarea pseudo-
obictivelor pentru aceste valori, insa pseudo-obiectivele sunt distorsionate in comparatie cu
obiectivele originale. Metodele de cautare ale pseudo-obiectivelor sunt in general create sa
functioneze pentru functii obiectiv care se comporta asemanator functiilor cuadratice. Acestea
pot sa esueze cand sunt aplicate functiilor pseudo-obiectiv foarte distorsionate rezultate in urma
aplicarii parametrilor de penalizare cdnd minimul este foarte aproape de punctul minim
restrictionat. De aceea, problema de optimizare cu restrictii este rezolvata printr-un sir de
subprobleme fara restrictii, Tn care parametrii de penalizare sunt adaptati la fiecare pas. Prin
metoda punctului exterior, parametrului R Ti sunt atribuite valori mici, uneori zero la primul
pas, si majorate succesiv in pasii urmatori. Pentru metoda punctului interior, se incepe cu o

valoare mare a lui R’ care este progresiv scizuta. Este insa inevitabil ca subproblemele generate
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sa devina progresiv rau-conditionate, astfel incat, la un moment dat, iteratia sa fie incheiata nu
datorita gasirii unei aproximatii suficient de bune pentru punctul de minim restrictionat, Ci

datorita esuarii algoritmului de cautare.
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9 MODELARE PARAMETRICA

Problema de optimizare include restrictii, criterii de calitate si functia obiectiv care trebuie
minimizatid sau maximizati in functie de variabilele de proiectare. In general, variabilele

determina direct geometria si proprietatile unei structuri (Valery, 1999).

Modelarea parametrica poate oferi o solutie, in contextul descris, la problema numarului mare
de variabile necesare descrierii unei structuri. Modelele parametrice sunt capabile sa descrie
geometrii complexe utilizand un numar relativ redus de variabile, lasand totodata loc pentru o
marja mare de variatie. Software-uri care permit acest tip de manipulare a datelor structurale
au fost dezvoltate - Generative Components (Bentley Systems), Grasshopper (Robert NcNeel),
Digital Project (Gehry Technologies - Dassault Systemes) — special pentru tehnici de modelare

parametrica la indemana inginerilor si arhitectilor.

Aceste solutii care pot fi explorate cu ajutorul modelarii parametrice pot fi insa in numar foarte
mare, iar problema devine gasirea in randul acestora a celor mai bune din punct de vedere al
performantelor dorite. Pentru acest tip de cautare, algoritmii genetici sunt foarte potriviti,

datorita capacitatii modelului parametric de a utiliza un numar relativ mic de variabile.

Termenul parametric isi are originea in matematica, dar exista opinii divergente despre data
exacta cand a inceput sa fie utilizat de catre proiectanti. David Gerber [2007], in teza de
doctorat intitulatd Parametric practice, citeaza pe Maurice Ruiter ca fiind primul care

utilizeaza termenul intr-0 lucrare din anul 1988 cu titlul Parametric Design.

In sensul utilizat astizi de matematicieni, parametric semnifica un set de ecuatii care exprima
un set de cantitati ca functii explicite de un numar de variabile independente, cunoscute ca
,parametri” [Weisstein, 2003]. Aceasta definitie subliniaza doua criterii importante: o ecuatie
parametrica exprima un set de cantitati cu un numar de parametri; si rezultatele (setul de
cantitati) sunt legate de parametri prin functii explicite. Un exemplu de ecuatie parametrica

este formula ce descrie o curba catenara:

x(atp)=t
y(a.t) = acosh (;—)

Aceste doua formule intrunesc criteriile mentionate deoarece exprima un set de cantitati (x si
y) in termeni de un numar de parametri (a, care controleaza forma curbei, si t, care controleaza

locul de pe lungimea curbei unde se afla punctul). in acelasi timp rezultatele (x si y) sunt legate
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de parametrii (a si t) prin functii explicite (nu exista ambiguitate in relatia dintre aceste
variabile). Aceasta este originea termenului parametric: un set de cantitti exprimate ca functie

explicita de un anumit numar de parametri.

Utilizarea ecuatiilor parametrice in modelarea structurilor este cel mai bine cunoscuta prin

proiectele lui Gaudi, dar este cel mai bine ilustratda de modelul lantisorului [Burry, 2011].

Gaudi foloseste acest principiu la designul capelei Colonia Giiell prin crearea unui model
rasturnat al capelei folosindu-se de sfori de care atarna greutati. Datorita principiului lui Hooke,
sforile vor gasi pozitiile de echilibru in forma care, inversata, va fi in compresiune pura.
Modelul lantisorului are toate componentele unei ecuatii parametrice. Comparat cu utilizarea
anterioara a ecuatiilor parametrice, de matematicieni, inovatia modelului lui Gaudi consta n
calcularea automata a rezultatelor parametrice (in schimbul calculului manual al solutiilor
formulei parametrice a curbei catenare, Gaudi a derivat automat forma acestora prin utilizarea
incarcarilor gravitationale asupra sforilor). Aceasta metoda a calculului analog a fost mai
departe dezvoltata de Frei Otto, care a inclus, printre altele, suprafete minime obtinute cu

ajutorul baloanelor de sdpun si cdile minime obtinute cu land uda.

Modelarea parametrica trebuie sa permita proiectantului sa exploreze ,,0 varietate de solutii”
[Teresko, 1993]. Acest lucru este posibil prin manipularea directd a parametrilor si prin
modificarea relatiilor ce compun modelul. Modelele parametrice permit ca deciziile sa fie luate
tarziu in procesul de design, acest fapt fiind unul dintre cele mai interesante caracteristici ale

modelarii parametrice.

Ipek Dino [2012] argumenteaza ca script-urile sunt inerent parametrice, notand faptul ca
sistemele parametrice se bazeaza pe principii algoritmice deoarece un algoritm ia un set de
valori de intrare, executd o serie de pasi computationali care transforma datele de intrare, si
produce un alt set de valori ca iesiri. Interfetele de codare nu au observat o dezvoltare
semnificativa de la introducerea AutoCAD in proiectare, Insa in ultima decada s-a observat

emergenta unei noi forme de interfete de codare, interfata vizuala.
Programarea vizuala se bazeaza pe reprezentarea programelor nu ca text ci ca diagrame.

Tn arhitectura a fost introdus primul limbaj de programare vizuala cand Robert Aish a inceput
testarea variantei beta a Generative Components cu cateva firme de arhitectura in 2003.
Rhinoceros (Rhino) este un program comercial de modelare 3D pe baza de geometrii NURBS,

dezvoltat de Robert McNeel & Associates.
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Ca multe alte aplicatii de modelare, Rhino utilizeaza limbaje de scripting, bazate pe Visual
Basic iar Grasshopper permite modelarea de componente in C#,Visual Basic si Python. David
Rutten a creat pentru McNeel versiunea proprie a acestui mediu, in 2007, numit Explicit

History, nume schimbat mai apoi in Grasshopper.

Ambele medii de programare sunt bazate pe grafuri care reprezinta relatiile dintre parametri,
prin functii definite de utilizator. Modificarile aduse parametrilor sau relatiilor modelului
determina propagarea schimbarilor prin functiile explicite si actualizarea automata a
rezultatelor finale. Astfel, acestea reprezinta o metoda eficienta de creare a modelelor

parametrice.

9.1 MODELAREA DATELOR TN GRASSHOPPER

Grasshopper nu foloseste, spre deosebire de alte medii de programare, nici un nume de obiect
pentru a defini un obiect. Acest lucru poate suna banal, dar este una dintre diferentele cele mai
fundamentale fata de un mediu de programare traditional. In Grasshopper obiectul sau obiectele
sunt plasate Tntr-o lista. Diferitele liste de date sunt organizate intr-o structura de date arbore in
care fiecare ramurd si continut de date a ramurei sd aiba un numar de index. Accesarea obiectul
este astfel mai problematica decat intr-un mediu obisnuit de scripting. Grasshopper dispune de
diferite instrumente pentru a remedia aceastd problema. Aceste instrumente sprijind editarea si
selectarea continutului listei si editarea structurii de arbore de date. Cunoasterea acestor tehnici
este esentiala pentru utilizarea eficienta a Grasshopper. Parametrizarea designului inseamna

definirea variabilelor de design si a parametrilor de design ficsi. Variabilele de design pot
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descrie configuratia structurii, caracteristici cantitative cum sunt caracteristicile sectionale,

grosimi ale peretilor, forme si proprietatile materialului.

a) Constructie K«/ﬂfﬁph\ ‘\/ /I“‘x.l,_____‘_ D
£ FANRFAY

ri

AN AN X
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L £
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f) Arii sectionale san M

dimensfuni A [

Figura 9.1 Clasificarea problemelor de optimizare pentru structuri articulate plane in termeni de variabile de
design, conform Eschenauer.

Asa cum am prezentat in capitolul 4 — Forme de optimizare structurala, optimizarea structurilor
poate fi clasificatd In functie de tipul variabilelor de design. In cadrul modelarii parametrice,
aceste variabile de design 1au forma de parametrii, cu valori cuprinse intre o limita inferioara
si una superioara, ce trebuie cunoscute inaintea inceperii procesului de optimizare. Luand n
considerare o structura articulata plana, si pornind de la [Schmit, 1963] [Olhoff, 1983],

variabilele de design pot fi impartite in urmatoarele clase indicate in Fig. 9.1.

a. Forma constructiva. Determinarea celei mai bune forme presupune optimizarea fiecarui

model luat in considerare si compararea solutiilor optime rezultate.

b. Topologia. Topologia sau aranjarea elementelor in structura este in cele mei multe cazuri
descrisa de parametri care pot fi modificati doar in pasi de valori discrete. Topologii diferite
mai pot fi obtinute prin eliminarea de noduri si a elementelor de legatura. Este notabila metoda

de optimizare topologica introdusa de Bendsoe si Kikuchi [Bendsce, 1988].

c. Proprietatile materialului. Acestea, n cazul materialelor de constructie cum sunt otelul sau
aluminiul descriu rigiditatea cu ajutorul modulului lui Young si a coeficientului lui Poisson,
rezistenta prin tensiunea maxima admisibila sau alte limite de tensiuni, sau greutatea in functie

de greutate specifica sau densitatea materialului. Designerul poate adesea selecta cel mai

71



potrivit material dintr-o selectie de aliaje si uneori poate decide daca otelul, aluminiul sau alt
tip de aliaj este cel mai potrivit pentru a satisface cerintele obiectivului de design. Toate aceste
alegeri sunt de natura discreta, ceea ce duce la un set discret de variabile de design cuprins in
baza de date. Exceptie o fac laminatele din materiale compozite anizotropice care pot avea

variabile continue in functie de orientarea fibrelor.

d. Geometria si forma. Geometria cadrelor sau fermelor este descrisa de coordonatele nodale.

Forma corpurilor solide e data de suprafetele care le definesc.

e. Conditii de rezemare si incarcari. Designul poate fi imbunatatit prin modificarea conditiilor
limita.

f. Dimensiuni. Pentru structuri de tip bare, ferme, grinzi, placi sau membrane si modelele lor
FEM, pot fi folosite ca variabile de design grosimea, aria sectiunii, momentul de inertie, etc.
Este importanta distinctia intre variabile de design independente si variabile dependente. Cand
geometria sectiunii este exprimata printr-o variabild, proprietatile enumerate mai sus sunt

dependente de aceasta. Optimizarea dimensionala conduce de obicei la probleme de optimizare

discrete datorita valorilor dimensionale discrete ale sectiunilor comerciale disponibile.

9.1.1 Formularea obiectuala in procesul de calcul

Exista doui metode principale de utilizare a arborilor de citre componentele create si

folosite n studiul de fata. Pentru definirea geometriei, legaturilor, proprietatilor fizice ale

materialelor, incarcarilor, etc., sunt utilizate componente, care functioneaza ca un schelet

pentru arhitectura programului. Componentele pot lucra pe seturi de obiecte (denumite

ramuri), sau pot sa combine elemente din mai multe intrari. Desigur, combinatii din mai

multe componente avansate sunt de asemenea posibile, dar, pentru claritate, voi Tncepe cu

cele doud optiuni principale:

= Componente care lucreazd pe ramuri de la o singurd intrare. In primul caz, componenta
va functiona numai pe datele de pe aceeasi ramura din acelasi arbore. De exemplu, o
polilinie utilizeaza datele unei serii de puncte de pe o singura ramura pentru a defini
polilinia. Deci, pornind de la continutul unei ramuri este generatd o polilinie si astfel
pentru fiecare ramura a arborelui va fi creata o polilinie. Exista un singur canal de intrare
pentru punctele necesare pentru a defini polilinia.

= Componente care /ucreaza pe ramuri de la mai multe intrari. Exemplul cel mai simplu

este componenta care genereaza linii utilizdnd input de la doua puncte. Diferenta
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fundamentala fata de prima optiune este cd avem nevoie intotdeauna de doua intrari si

doua structuri de date care vor interactiona la acelasi nivel de ramura.

Pentru a explica felul in care este definita o problema in mediul de programare vizuala
Grasshopper, de aici Thainte numit GH, voi utiliza un exemplu de problema structurala simpla.

F= variabila [kN]

Figura prezinta configuratia structurii:

LA . Grinda este articulata la ambele capete, incarcata la mijloc, si

[~
[T
—
(ST
-

. o ) " avand o dimensiune variabild Tn intervalul 10 < L <20 [m].

Modelul parametric in GH poate varia prin valorile introduse si
astfel se obtin diferite modele structurale. Avem doua variabile: lungimea grinzii si incarcarea,
astfel modelul este simplu. Utilizand variabile de tip <slider> se introduce dimensiunea in metri
si valoarea incarcarii Tn KN. Geometria si topologia structurii sunt acum definite si lungimea
grinzii poate fi controlata. Este definit punctul de incarcare la jumatatea barei apoi toate aceste

variabile intra in componenta de asamblare a structurii.
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Este definit apoi tipul de material (in cazul de fata otel s235), iar din baza de date cu sectiuni

este aleasa o valoare.

{0}
Material: 'S230' applies
to elements: 'grinda';
E:21000([kN/cm2] G:EO7G
(kN/cm2] gamma:78.5(kN/m3)
alphaT:1.0E-5[1/C°]
fy:23,5[kN/cm2]
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ReadCSTahIa

0

MatProps
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Sunt definite tipul de sprijiniri la capetele barei si valoarea incarcarii la mijlocul barei (pentru
care am setat limite [25,50] kN).

(] o 10.00

Tx Ty Tz Rx Ry Rz

@eeeee®0

Urmatorul pas, dupa definirea completa a structurii, este analizarea acesteia. Este aleasa o

analiza statica pentru configuratia curenta a modelului parametric.
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Rezultatele sunt apoi extrase si vizualizate, iar pe baza acestora se poate trece la urmatoarea

etapa — configurarea modulului de optimizare.
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Tn cazul structurilor mai complexe au fost folosite urmatoarele functii, pentru identificarea

punctelor de interes (sprijin, incarcare):

Tree Branch (TB) — identificarea elementelor incluse intr-o ramura anume a arborelui de date
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Aceasta componenta va prelua toate elementele dintr-o ramura de index specificat dintr-un
arbore de date. Acest lucru este util in stadiile initiale ale unui proiect pentru debugging si / sau
atunci cand este necesara vizualizarea de date care apartin unei ramuri anume si pentru a vedea

cum ramurile sunt ordonate Tn 3D.

Tree Item (Ti) — identificarea unui singur element dintr-o ramura specificata din arborele de

date
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Aceasta componentd va prelua un anumit element dintr-0 anumita ramura de date dintr-un
arbore. Se comporta similar cu componenta de ramura in modul in care se acceseaza ramurile
unui arbore de date, dar preia numai elementul solicitat (cu ajutorul unui indice de baza zero)

de la arborele solicitat. Din nou, acest lucru este util pentru debugging si vizualizarea datelor
3D.

9.1.2 Crearea functiei fitness

Despre importanza functiei fitness

Adesea, partea cea mai dificila in utilizarea unui algoritm evolutionist Tn probleme de
optimizare este definirea functiei fitness. Problemele cel mai adesea analizate au un numar
relativ mare de variabile ce trebuie determinate. Uneori aceste variabile lucreaza impreuna si
prin imbunatatirea uneia rezulta imbunatatirea celorlalte, alteori sunt complet independente
unele de altele sau chiar functioneaza Tn mod competitiv. Putem avea adesea functii care le
dorim minimizate respectiv maximizate sau optimizate in jurul unei valori absolute. Pentru
formularea aceasta nu exista nici o regula. Trebuie doar gasita o functie fitness care combina

cele trei valori. Forma generala poate lua urmatoarea forma:
F=-X+Y — Abs(Z — const)

Unde X este valoarea ce se doreste minimizata, Y este valoarea ce se doreste maximizata, iar
Z este valoarea ce tinde spre valoarea absoluta constanta. La aceasta poate fi necesara
adaugarea de factori de penalizare pentru a evita ca una dintre variabile sa fie mult mai

puternica decét celelalte.
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Se doreste 0 normalizare a componentelor functiei fitness, adica asigurarea valorii fitness cea

mai buna si valorii fitness cea mai slaba pentru fiecare componenta sa fie aceeasi.

Daca utilizam exemplul anterior, avand functia compusa din valorile X, Y si Z. X va fi
maximizata, Y minimizata si Z se doreste optimizata la valoarea absoluta de 15. Mai stim ca

valoarea lui X poate varia intre 10 si 500, Y poate varia intre 0.1 si 0.8 iar Z intre 5 si 60.

Tn aceste conditii, cea mai buni valoare fitness va fi pentru {X=10, Y=0.8, Z=15} si cea mai
slaba va fi {X=500, Y=0.1, Z=60}.

Aceste proprietati ale problemei pot fi exprimate in forma tabelara:
X {min = 10; max = 500; interval = 490; valoare tinta = 10}

Y {min = 0.1; max = 0.8; interval = 0.7; valoare tinta = 0.8}

Z {min = 5; max = 60; interval = 55; valoare tinta = 15}

Intervalul de variatic e important deoarece oferd informatii legate de influenta variabilei in
cadrul intregii functii. Tn mod tipic se urmareste ca toate variabilele s aiba un grad de influenta
egala. Asta inseamnd cad functia fitness va avea nevoie de introducerea unor factori de

penalizare pentru a aduce toate valorile ce intra in componenta ei in intervalul {0.0, 1.0}.
Noua functie va lua urmatoarea forma:

f = -((X-10) / 490) + ((Y-0.1) / 0.7) - Abs((Z-15) / 55)

Regulile acestor transformari pot fi exprimate in modul urmator:

= Semnul din fata fiecarei variabile indica strategia ce va fi aplicata: (+) maximizare, (-)
minimizare sau optimizare — asta in cazul in care algoritmul utilizat nu are alte setari de

tip min/max.

= Daca dorim optimizarea unei variabile, atunci functia fitness este definita ca Abs(x - c),
unde x este variabila iar ¢ este constanta tinta. Altfel spus, optimizarea este echivalentul

minimizarii diferentei dintre variabila si valoarea tinta.

= Este necesara o centrare a variabilelor la valoarea zero (sau o alta constanta numerica,

insa spre zero este cel mai simplu), prin scaderea valorii minime pe care o pot lua.
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= Variabilele trebuie normalizate pe domeniul {0,1} sau un alt domeniu constant, prin

Tmpartirea variabilei centrate la intervalul domeniului.

Tn cazul unor functii liniare (caz rar intaInit), valorile Tnainte de normalizare arata in felul

urmator:

Prin normalizare, factorii de penalizare ai acestei valori se grupeaza astfel:

[ -— i

De obicei, valoarea minima respectiv maxima a unei componente a functiei fitness nu poate fi
dedusa din formularea problemei. Tn acest caz, o metoda de a le gasi este prin ncercarea a cat

mai multor combinatii si Tnregistrarea modificarilor intervalului.

In cazul ideal exista o intelegere aprofundata a problemei ce se doreste rezolvata, si aceste

valori pot fi cel putin aproximate.

Céand incercam sa modelam o structura, in general luam in considerare urmatoarele variabile:
(V) Volumul,

(M) tipul de Material si implicit greutatea si proprietatile de rezistenta si comportare elastica,
(V) Gradul de utilizare al elementului (se doreste evitarea irosirii de material),

(D) Limitarea deplasarilor si deformatiilor structurii,
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(C ) Minimizarea costurilor - care pot depinde, pe langa consumul de material, de tipul
conexiunilor, complexitatea structurii (topologia) care poate duce la o durata mai lunga a

procesului de constructie si a necesitatii utilizarii unor unelte si utilaje mai costisitoare.

Am numit aceste cinci proprietati V, M, U, D, si respectiv C. V va fi codat ca o singura valoare
scalara. Unele dintre aceste proprietati sunt, cel putin partial, interdependente. O crestere n
volum va rezulta intr-o crestere a greutatii (G), si respectiv a consumului de material si costului
total. Insa e probabil ca acest fapt sa determine o reducere in deplasiri si deformatii. Practic ne

confruntam cu cinci forte care trag de solutie in directii diferite.

Cea mai directa formulare a functiei fitness (pe care dorim sa 0 minimizam) poate arata in felul

urmator:
F=G(V,M)-U+D+C,

Unde semnul din fata variabilelor determina daca variabila respectiva se doreste a fi minimizata
sau maximizata. Desi functia poate arata simplu, progresia algoritmului Tnspre o solutie poate
fi dificila. Ceea ce nu rezulta din formularea de mai sus este relatia dintre variabilele incluse n
functia fitness si acele variabile de intrare (genele) cu care 1i permitem algoritmului sa lucreze.
Aceste relatii vor fi in cele mai multe cazuri complicate si interdependente. Tn cazul prezentei
formulari generale se pot trage urmatoarele concluzii, bazate pe unele cunostinte preliminare

despre formularea problemei:

- Toate aceste variabile sunt tratate Tn mod egal, ceea ce este foarte probabil in
dezavantajul nostru, deoarece toate aceste variabile au unitati de masura diferite.
Volumul poate fi exprimat in m?, greutatea Tn tone sau kN, deplasirile Tn cm, gradul
de utilizare sub forma de procent iar costul fara unitate de masura.

- Functia este lineara. Asta insemna ca un volum mic poate fi rasplatit cu un fitness

foarte bun iar deplasarile pot fi inacceptabile.

Pentru a rezolva aceste neajunsuri pot fi introdusi factori in functia fitness care sa aduca
variabilele pe un teren comun. Daca luam de exemplu volumul si gradul de utilizare, V va lua
valori intre 0.01 m3 si volumul pentru structura luati in calcul, dat de sectiunea cea mai mare

— zeci de mii de m®, iar gradul de utilizare variaza intre 0 si 1 (pentru ipoteza utilizarii la limita).

Aceasta diferenta mare poate duce la ignorarea completa a criteriului de utilizare a elementului.

Pentru a preveni acest lucru se poate introduce un factor de multiplicare.
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Chance —»

Descrierea algoritmului genetic

Selectia. Selectia naturala determina directia fondului genetic prin alegerea indivizilor carora
li se permite sa se reproduca. In cazul rezolvarii problemelor cu algoritmi evolutionisti se
utilizeaza o anumita forma de selectie artificiala. Nu sunt utilizate notiuni de gen (feminin sau
masculin) Tn forma utilizata de calculator. Exista doar un set mic de operatori de selectie, insa
acestia par sa fie eficienti. Selectia isotropica, sau uniforma este cea mai simpla forma a
operatorului, si este de fapt o lipsd a selectiei, tuturor indivizilor permitandu-li-se sa se

reproduca.

Chance —»
Chance —»

Fitness —»

Fitness —» Fitness —»

Figura 9.2 Selectie de tip uniform, exclusivista si partinitoare.

Desi pare o strategie de selectie ineficienta, deoarece nu face nimic spre a spori evolutia
fondului genetic, ea are precedent in natura (polenizarea prin vant, inmultirea coralilor).
Selectia uniforma are rolul de a reduce viteza de convergenta a populatiei, si astfel protejeaza
impotriva unei colonizari premature a unui punct de optim local posibil inferior. Selectia
exclusivista, unde doar cei mai buni N% indivizi sunt copiati in fondul de reproducere. Acei
indivizi selectionati au probabilitate mare sa aibd urmasi multipli. Un alt tipar de selectie
ntalnit frecvent in natura este Selectia partinitoare, unde sansa de a se reproduce a unui individ
e proportionala cu valoarea sa fitness comparata cu a celorlalti. Aceasta poate fi amplificata

prin utilizarea unor functii de putere pentru a aplatiza sau exagera curba.

Cuplarea. S-ar parea ca cea mai buna optiune ar fi un echilibru intre reproducerea in mediul
genetic familial si cea cu indivizi foarte diferiti din punct de vedere genetic prin selectarea
indivizilor nici prea indepartati nici prea aproape unii de altii. In Galapagos acest factor variaza

intre (-100% si +100%, in totalitate cei mai apropiati/indepartati).
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Genomul este reprezentat pe o harta. Aceasta contine toti indivizii dintr-o anumita populatie ca
puncte pe un grid. Distanta dintre doua genoame pe grid este aproximativ analoaga cu distanta

dintre genoame in spatiul de gene, Tn masura in care se poate

aproxima distanta pe o harta. Un singur genom este definit de ol '. .
un numar de gene, iar in cazul de fata toate genoamele speciei . . W
au acelasi numar de gene. Astfel distanta dintre douda genoame . : ® .
este o valoare n-dimensionald, unde n este numarul de gene. -..

Este imposibila reprezentarea precisa a norului de puncte n- REE

dimensionale pe o suprafata bidimensionala, astfel incat harta
genomului este doar o aproximare grosiera, care reprezinta aproximativ cat de

similare/apropiate sunt doua puncte.

Tmperechere. Genele in Galapagos sunt stocate ca si variabile floating point, care pot lua valori

Tntre doua extreme definite.

Pentru generarea urmasilor, la nivel genetic, procesul biologic este extrem de complicat si el
insusi supus evolutiei (de ex. genele evolueaza sa afecteze procesul de meioza si isi

imbunatatesc astfel sansele sa fie transmise urmasilor). Varianta digitala este mult mai simpla,

@il B  partial datoritd faptului ci genele algoritmilor evolutionisti nu sunt

@ foarte similare genelor biologice. Tn mod ironic, genele biologice sunt

@l mult mai digitale decat cele programatice. Asa cum Mendel a
descoperit in 1860, genele nu sunt cantitati variabile continue. Acestea se comporta ca un
intrerupator electric (mazarea obtinuta de Mendel prin incrucisarea populatiilor diferite a
rezultat in procente diferite de indivizi cu trasaturi mostenite de la parinti, nu cu mazare partial
neteda si partial striatd). Algoritmii evolutionisti, insa fac exact acest lucru prin interpolarea

genelor. Galapagos are mai multe mecanisme de transmitere partiala a genelor.

Daca sunt considerate doua genoame a cate patru gene fiecare, intr-un proces simetric (fara
unde progenitura mosteneste un numar de gene de la mama si restul de la tatd. Aceasta metoda
functioneaza bine cand parintii sunt similari. Daca se considera ca genele din fiecare dintre
genoame trebuie sa coopereze pentru a da o valoare fitness buna, nu are logica combinarea
aleatoare a acestora. Interpolarea calculeaza valori noi pentru gene, facand o medie intre
valorile parintilor in locul copierii lor. O altd variantd a acestui operator este interpolarea

preferentiald, unde valorile genelor parintelui cu valoarea fitness mai mare sunt mai dominante.
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Figura 9.3 Crossover, interpolare genetica si interpolare preferentiala

Mutatia. O metoda des utilizata de reprezentare a punctelor multi-dimensionale pe un mediu
bidimensional este desenarea lor ca o serie de linii care conecteaza diferite valori pe un set de
abscise verticale. Fiecare abscisa reprezinti o singura dimensiune. Tn acest fel pot fi
reprezentate usor nu doar puncte cu orice numar de dimensiuni, ci i puncte cu numar diferit
de dimensiuni pe acelasi grafic. In exemplu avem un genom format din cinci gene (un punct in
spatiul cu 5 dimensiuni) care defineste aceastd specie anume. Pozitionarea lui GO la o treime
inseamna ca valoarea este la o treime fintre limita inferioara si cea superioard pentru gena
respectiva. Printre beneficiile acestui tip de grafic se numara usurinta identificarii unor sub-
specii intr-o populatie, si a unor indivizi izolati. Cand este aplicatd mutatia asupra genomului,

se observa o modificare n grafic, deoarece fiecare genom are un grafic unic.

1.0 1.0

Gr\ G| G: G\ G.; Gfl GI G: G\ GJ

Figura 9.4 Reprezentare graficd a modificarii genomului prim
mutatia unei singure gene.
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10 IMPLEMENTAREA STRATEGIILOR DE OPTIMIZARE

STRUCTURALA CU ALGORITMI GENETICI

10.1 PROGRAMUL ELABORAT IN PLATFORMA MATLAB

A fost dezvoltat pentru a rezolva problemele de optimizare folosind algoritmii genetici simpli.
Pentru solutionarea restrictiilor s-au folosit programe de element finit, elaborate in MATLAB.
Obiectivul optimizarii este reducerea greutatii structurilor metalice plane si spatiale, alcatuite
din bare articulate si supuse la restrictii de deplasari si tensiuni. Optimizarea structurilor
spatiale alcatuite din bare articulate spuse la restrictii de deplasari si tensiuni, variind

coordonatele nodurilor si sectiunile barelor.

Pentru analiza rezultatului obtinut dupa rezolvarea problemei, sunt generate doua grafice care
prezinta solutia optima, valoarea solutiei optime, timpul de rulare, numarul de generatii si
viteza de convergentd. Primul grafic reprezinta valoarea diversitatii pentru fiecare generatie,
utilizand ca marker distanta medie intre indivizi. In al doilea grafic sunt reprezentate mediile

valorilor fitness si solutia optima pentru fiecare generatie.
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B e o 590 S
B 25 o T = i .
= - . I @ 400 c. -
8 P 4 - .
2200 Lt S = b . " . T
= Y * - - -
E3 300 L Ao
- . ~ R W
e "y p— a,
200
10 100
5 \ . . . . o \ . \ . |
50 100 150 200 250 8] 50 100 150 200 250

Generation Generation

Figura 10.1 Evolutia valorilor functiei fitness si a diversitatii populatiei in timpul unei rulari tipice.

10.1.1 Probleme testate

e Cadrul plan si structura articulata plana

Problema a fost formulata dupa cum urmeaza, pentru o structura definita de M noduri si N bare
cu ariile sectiunilor: Ai, i=1,2,...,N. Toate ariile Ai compun vectorul x al parametrilor de

optimizare:

x=[A A, .. AT ( 10-1)
Problema consta n calcularea vectorului x pentru care greutatea minima W a cadrului sau

grinzii cu zabrele este obtinuta:
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N

W => pAL, ( 10-2)
i=1

Pentru restrictiile de tensiuni si deplasari date:

o <o, 1<i<N

. ( 10-3)
U; <Uy 1<i<M

Tn ecuatia (10.3), coi si Uoi sunt limitele superioare pentru valorile admisibile ale tensiunilor si

deplasarilor, respectiv.

Restrictiile legate de rezistenta si stabilitate sunt luate din “EN 1993: Design of steel structures”

si implementate n algoritm. Rezistenta de proiectare pentru sectiuni este calculata:

Afy
Nc,Rd = ( 10-4)
VMo

Si incarcarile aplicate structurii:

Eq=E (Ve GrjiVo1" QriiVoi Vo, Qki) ( 10-5)
Unde:

E, — design load — incarcare de calcul

y — Partial coefficient — coeficient partial

G — Permanent action — actiuni permanente

Q — Variable action - actiuni variabile

1 — Coefficient variable action — coeficient al actiunilor variabile

Algoritmul de optimizare

Desi exista o multime de implementari diferite ale algorimilor evolutionisti (EA), conceptul de
baza al asa-numitului “EA canonic” reprezinta modelul tuturor acestora. Procesul de selectie
utilizat favorizeaza indivizii cu cele mai mari valori ale functiei fitness fatd de candidatii cu
valori sub medie. Indivizii noi sunt creati prin copiere si aplicarea operatorilor genetici de
variatie — mutatie si recombinare. Acesti pasi sunt repetati pana la indeplinirea conditiei de
terminare a algoritmului — numarul maxim de generatii este atins sau variatia solutiei candidat

celei mai bune raméane neschimbata pentru un anumit numar de iteratii.
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Population size

300

Crossover parameter

Mutation parameter

Maximum number of iterations

0.7

0.1

100

Tabel 10-1: Valorile parametrilor algoritmului genetic utilizat.

Problema analizata are un singur obiectiv insa este supusa unui numar arbitrar de restrictii.

Numarul parametrilor de optimizare determina dimensiunea genotipului si a spatiului de

cautare. O functie fitness care atribuie rigiditatii, rezistentei si greutatii evaluate din modelul

FE o valoare fitness unica este definita si testata pe un cadru cu 8 elemente, o structura articulata

plana cu 9 bare si una spatiala cu 120 elemente. Din 20 de rulari au fost alese cele mai bune 5

si valorile sunt prezentate in tabel.

Prima problema: cadru 8 bare 8 noduri

Problema are 8 variabile reprezentate de sectiunile elementelor.

Incarcarile pe structura:

Figura 10.2 Structura cu 8 bare.

IPE 1805
=53

Bar Uniformly distributed load
Permanent loads Live Loads S now Loads Wind Loads
X Z X Z X Z X Z
1 0 0 0 0 0 0 -2.5 0

85




2 0 -10 0 -15 0 -6 0 0
3 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 -10 0 -15 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 0 -5 0
6 0 0 0 0 0 0 -5 0
7 0 0 0 0 0 0 -2.5 0
8 0 -10 0 -15 0 -6 0 0
Tabel 10-2 Inc&rcéri problema 1.
Bar Profiles
Run 1 Run 2 Run 3 Run 4 Run 5
1 IPE 120 IPE 140 IPE IPE 140 | IPE 120
120
2 IPE 180 IPE 200 IPE IPE 200 | IPE 160
180
3 IPE 330 IPE 270 IPE IPE 300 | IPE 360
330
4 IPE 140 IPE 180 IPE IPE 140 | IPE 140
180
5 IPE 330 IPE 330 IPE IPE 330 | IPE 330
330
6 IPE 140 IPE 140 IPE IPE 120 | IPE 120
140
7 IPE 200 IPE 200 IPE IPE 180 | IPE 160
200
8 IPE 330 IPE 330 IPE IPE 330 | IPE 390
330
Total 1193.9 1200.4 12175 | 11525 1240.7
weight

Tabel 10-3 Profile alese de algoritm
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Current Best Individual
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Figura 10.3 Cel mai bun individ.
Best: 1152 47 Mean: 1152 47
4000 |-
. Best fitness
E 3000 - . *  Mean fitness
L]
= . + . .
o 2000 .
@D + * . * 4+
5 Trreslaaliziriesaliiiie
L 1000 LI M
| | | | 1 1 | 1
0 5 10 15 20 2D 30 35
Generation

Figura 10.4 Convergenta algoritmului.

Structura a fost verificata cu ajutorul programului Autodesk Robot Structural Analysis. O

greutate totala de 1466 kg a fost obtinuta, in comparatie cu solutia de 1152 kg obtinuta utilizand

programul creat in MATLAB.
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A doua problema: grinda cu zabrele 9 bare 6 noduri

Figura 10.5 Structura nr. 2 — 9 bare.

Problema are 9 variabile reprezentate de sectiunile elementelor.

Nodes
Permanent Live Snow
Loads loads loads
Z Z Z
1 0 0 0
2 -50 -75 -30
3 0 0 0
4 -75 -112.50 -45
5 0 0 0
6 -25 -37.5 -15
Tabel 10-4 Incarcéri pe structura.
Bar Profiles
Run 1 Run 2 Run 3 Run 4 Run 5
1 IPE 80 IPE 80 IPE 80 IPE 80 IPE 80
2 IPE 80 IPE 80 IPE 80 IPE 80 IPE 80
3 IPE 300 | IPE 300 | IPE 300 | IPE 300 | IPE 300
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4 IPE 300 | IPE330 | IPE 300 | IPE 300 | IPE 330

S) IPE 180 | IPE 180 | IPE 140 | IPE 140 | IPE 140

6 IPE 300 | IPE 300 | IPE 300 | IPE 300 | IPE 300

7 IPE 180 | IPE 140 | IPE 140 | IPE 200 | IPE 140

8 IPE 300 | IPE 300 | IPE 300 | IPE 300 | IPE 300

9 IPE 180 | IPE220 | IPE 140 | IPE 160 | IPE 140
Total 1402.25 1456.0 1402.25 1414.6 1436.8
weight

Tabel 10-5 Profile alese de algoritm.

5500 r
5000 ¢
4500 -
4000 -
3500
3000

P

Fitness value
.

Best: 1402 25 Mean: 1402.25

2000 ™ -,
1500 | e ———————
1000 L : '
0 50 100 150
Generation

Figura 10.6 Convergenta algoritmului.

200
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Current Best Individual

12

Current best individual

1 2 3 4 5 4] 7 8 9
Number of variables (9)

Figura 10.7 Cel mai bun individ.

Utilizdnd Autodesk Robot Structural Analysis s-a obtinut o structura cu o greutate totala de
1403 kg apropiata de valoarea de 1402 kg a solutiei obtinute utilizand algoritmul implementat
in MATLAB.

Problema a 3-a: structura articulata spatiala 120 bare 49 noduri

Figura 10.8 Structura nr. 3 — 120 bare.

Problema are 120 de variabile reprezentate de sectiunile elementelor.
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Bar Profiles
Run 1 Run 2 Run 3 Run 4 Run 5
Total 14008.1 | 15080.4 | 14941.6 | 14466.9 | 14953.9
weight

Tabel 10-6 Greutatea solutiilor obtinute.

Fitness value

Current best individual

104 Best: 14008.1 Mean: 140081

15 v,
1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
Generation
Figura 10.9 Convergenta algoritmului.
Current Best Individual
14 T T T T T T
12+ .
10 .
8 -
6 _
| |
| '
0
0 20 40 60 80 100 120

Number of variables (120)

Figura 10.10 Cel mai bun individ.
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MATLAB dispune si de “Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox” care permite
utilizarea algoritmilor genetici intr-un domeniu amplu de probleme. Acest toolbox include
multiple optiuni in ceea ce priveste parametrii programului, ca de exemplu operatori variati de
selectie, crossover si mutatie, 0 interfata grafica interactiva, reprezentarea grafica a curbei de
convergenta si a indivizilor. De asemenea, datorita faptului ca algoritmii sunt scrisi ih limbajul
MATLAB, utilizatorul poate inspecta si modifica aceste fisiere si poate crea functii

personalizate.

Pentru a putea aplica acest GA toolbox unei probleme de optimizare, functia MATLAB trebuie
sa fie implementata cu o reprezentare specifica problemei, sa aiba un sistem propriu de codare

genotip/fenotip, 0 metoda de evaluare a functiei fitness si a functiei de penalizare.

10.2 PROGRAME CU FORMULARE PARAMETRICA

In formularea problemelor uni- si multi-obiectiv de optimizare a topologiei, datorita minimelor
locale care apar, metodele iterative de cautare locala nu sunt foarte eficiente. Pe de alta parte
algoritmi de optimizare globala pot deveni prea scumpi, datoritd numarului mare de variabile
de proiectare. Pentru e rezolva acest neajuns sunt propuse in literatura de specialitate un numar
de metode hibrid. Un exemplu tipic este metoda hibrid propusa in (Kaminakis, 2012), care
este bazata pe algoritmi de optimizare globala, cum este Particle Swarm Optimization (PSO)
si Differential Evolution (DE), si folosind 0 metoda iterativa de cautare locala ca instrument de
evaluare. Tn lucrarea de fata, metoda iterativa de cautare locald se bazeaza pe discretizarea

spatiului de cautare cu sectiuni de otel din industrie.
Functia fitness descrisa mai jos a fost implementata in Grasshopper, un plug-in pentru Rhino.

Structura a fost analizata cu ajutorul unor componente din Karamba, o bibliotecd FEM.
Optimizarea s-a bazat pe utilizarea de algoritmi evolutionisti din Galapagos Evolutionary

Solver si Force Flow Finder, ambele fiind biblioteci de algoritmi pentru Gragghopper.

Karamba este incorporat in mediul parametric al Grasshopper. Acest fapt face usoara
combinarea modelelor parametrice, calculului cu element finit si a algoritmilor de optimizare,

comunicarea intre aceste componente si biblioteci fiind facuta prin programare vizuala.
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Valoarea fitness a structurii a fost calculata pe baza greutatii. Optimizarea tensiunilor a fost
realizata prin adoptarea de tensiuni admisibile maxime pentru material, iar deplasarile au fost

limitate prin penalizare. Functia fitness adaptata din [Hayalioglu,2001], este definita ca:

FITNESS = MASS = (1 4+ dW * dV + sW  Sv) ( 10-6)

Unde (dW) si (SW) sunt constante de penalizare pentru deplasari si tensiuni si sunt inmultite
cu valorile incalcarilor restrictiilor de tensiuni si deplasari (dV) si (sV).

Valorile acestora sunt calculate conform (6.2) si (6.3).

dv = ¥ YR Dy ( 10-7)

sV = X2 8L  Sie ( 10-8)

Magnitudinile Tncalcarii restrictiilor de deplasare (DI,n) respectiv tensiune (sl,n) sunt insumate
pe toate cazurile de incarcare (NL), noduri (NN), si elemente (NE) unde este aplicabil. Pentru

a asigura ca doar incalcarile limita contribuie la presiunea mediului de selectie, au fost utilizate
formulele (10-9) si (10-10).

D, = max {0, (—dis’”;zle;:"”“ — 1)} ( 10-9)
Si.e = max {0, (Zuml -1)} ( 10-10)

Valoarea limita a deplasarii pentru fiecare nod este (dLIM=5 cm) iar limita tensiunilor (sLIM)
pentru fiecare element este definita ca rezistenta ultima a materialului (S235). Setul de functii
fitness necesita patru valori obtinute din analiza structurala: greutate, tensiuni, deplasari si
nivelul de utilizare a elementelor.

O valoare de penalizare este folosita pentru determinarea importantei conditiilor limita. Am

folosit valoarea 15.5 si au rezultat structuri care nu depasesc restrictiile impuse.

Daca valoarea acestor coeficienti de penalizare este prea mica structurile rezultate pot frecvent
depisi limitele domeniului fezabil. Tnsa, daca acestea sunt prea mari, structura converge spre o
forma suboptima datorita presiunii selective crescute. Valoarea fitness ajustata (scalata) este
utilizata pentru a ierarhiza indivizii din populatie, care este apoi folosita la selectia exclusivista
pe baza de rang. Aceste seturi de ecuatii rezulta intr-o valoare pozitiva ce depinde de
magnitudinea incalcarilor. Nu se vor rasplati valori ale modelelor care nu incalca restrictiile
deoarece deplasarile si tensiunile sunt invers proportionale cu greutatea, astfel incat rasplatirea
acestor valori va determina generarea de structuri grele si rigide datorita valorilor fitness mari.
Tn general, valoarea fitness a unei structuri este egala cu greutatea structurii (in cazul ideal),

sau mai mare decat greutatea acesteia.
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10.2.1 Probleme testate

GA codat Tn Galapagos pare sa nu dea rezultate optime chiar si atunci cand problema are o
forma simpla. Se observa o convergenta prea rapida sau lipsa unei convergente (gaseste o
solutie admisibila dar mai apoi nu gaseste optimul). Pentru a gasi solutia optima algoritmul a
fost rulat de mai multe ori, pentru aproximativ 300 de generatii. Populatia utilizata a fost de 50
de indivizi, cu o populatie initiala dubla, si 0 valoare mica pentru recombinare pentru a preveni
convergenta prematura. Rezultatele obtinute au fost imbunatatite prin utilizarea SA (calirii
simulate) pentru gasirea unei solutii suficient de bune, care mai apoi este preluata ca punct de
plecare pentru GA. Folosirea algoritmilor evolutionisti in tandem a dat rezultate bune si in
cazul altor tipuri de probleme de optimizare dificile, intalnite in literaturd. Amintesc aici
folosirea a DE (Differential evolution), PSO si GA pentru optimizarea de controllere fuzzy
pentru structuri inteligente (smart structures) cu rezultate superioare fata de metodele fuzzy

clasice, sau metode fuzzy utilizand doar unul dintre algoritmii mentionati (M. Marinaki, 2012).

10.2.1.1 Problema 1: Structura articulata cu 10 bare

Este utilizata des in literatura pentru testarea algoritmilor - valorile variabilelor sunt luate din
cataloage de profile, incluzand 1407 tipuri de profile (IPE, HEA, HEB, FRQ, RR). Structura
este incarcata in nodurile O si 2 cu o forta de 444.5 kN. Modulul de elsticitate utilizat E=21000
kN/cm2, fy=23.5 kN/cm2, densitate gamma=78.5kN/m3, corespund materialului S235.

= &
ks &
- {0;0;0} P e
0 4033.72367& 1 0.047834

&

{0}
IPE:"IPEZZ0" applies to elements: "bl'
FRO: "FRO40/40/3" applies to elements: "bi'
HEL: "HER3Z0"' applies to elements: "b3"
HEE: "HEE100"' applies to elements: "b4"
FRO: "FRO40/40/3" applies to elements: "bs' )
:'HER120" applies to elements: "beé'
HEAL:"HERR400"' applies to elements: "bT7'
HEA:"HER1€0" applies to elements: "bE’
HEA:"HERZ40" applies to elements: "bS’
FRO: 'FRQ40/40/3" applies to elements: 'bl0°

WM =] om0 g W R = O
=

Figura 10.11 Structura cu 10 bare benchmark si rezultatele obtinute.
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Figura 10.13 Rezultatele obtinute si convergenta ambilor algoritmi.
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Figura 10.12 Figura arata rezultatele obtinute cu algoritmi genetici si calire simulatd si indivizii cei mai buni din ultima

rulare.

Am folosit urmatoarele setari pentru algoritm:

Pentru a putea compara rezultatele cu cele din
literatura am folosit caracteristicile materialului
pentru a corespunde cu cele ale aluminiului si am

obtinut urmatoarele rezultate:

Generic
Fitness |[= Minimize 2P
Threshold
Runtime Limit Enable
1 Hours
Max. Duration =
30 Minutes
Evolutionany Saolver
Max. Stagnant (D
Population (0
Initial Boost 2 x
Mairtain b T
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e Optimizare sectiuni

Nr de sectiuni: 161 | Material:  aluminiu
Tip sectiune: FRQ - Germany
Greutate 1 name A
Gradul de
kg utilizare - cm2
2381.370974 0.513997 | 250/12 108
0.259248 | 25/2 1.74
Deplasare
maxima 0.832915 | 300/12.5 137
m 0.472309 | 250/12 108
0.058265 0.470402 | 30/2.5 2.59
0.470574 | 130/12 50.5
Tensiune maxima 0.673392 | 300/12.5 137
[kN/cm2] 0.603933 | 300/12.5 137
-7.53E+00 0.467466 | 260/12 113
0.472036 | 30/2.5 2.59

e Optimizare topologie si sectiuni

Dupa 10 rulari:



Nr de sectiuni: 161 | Material: aluminiu
Tip sectiune: FRQ - Germany
Greutate 1 name A
Gradul de
kg utilizare - cm2
2269.881531 0.542538 | 220/12.5 97
111.489443 0.330339 | 25/2 1.74
Deplasare
maxima 0.617334 | 300/12.5 137
m 0.508859 | 250/12 108
0.058813 0.456701 | 40/4 5.35
0.571945 | 175/8 51.2
Tensiune maxima 0.6953 | 300/12.5 137
[kN/cm2] 0.602216 | 300/12.5 137
-7.79E+00 0.53988 | 300/10 113
0.542164 | 40/4 5.35

q

o008y o =g

0 L — )
] oz |

] dv |mass={ledwrdvisitsV) |Fitness )

_2269.5-81531 5

g s
deplecans T {max (0, (displacement/dLIMIT-1}} ) e  O.175E )
dLInIT

e el F B e—

Dupa 50 de rulari:
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Nr de sectiuni: 161 | Material:  aluminiu
Tip sectiune: FRQ - Germany
Greutate (1 name A
Gradul de
kg utilizare - cm2
2242.254415 0.501367 | 250/12 108
0.238805 | 25/2 1.74
Deplasare
maximi 0.734319 | 300/12.5 137
m 0.494745 | 250/12 108
0.060367 0.55887 | 25/3 241
0.557218 | 140/8 40
Tensiune maxima 0.675176 | 300/12.5 137
[kN/cm2] 0.604441 | 300/12.5 137
-7.55E+00 0.519979 | 300/8 91.2
0.563083 | 30/2.5 2.59

mass® {1+dwrdv+ sWesV) |Fitness 3

¢ 2242, 254115 H

{ v
 displacement | {0, (displacemsnt/dLIMIT-1) ) =] 000}
o e

e RN T - L —

e Optimizare topologie, sectiuni si eliminare elemente subutilizate (BESO)

O variatie a acestei structuri este obtinuta prin plasarea de elemente pe liniile de curgere a

fortelor Tn structura, iar GA este utilizat concomitent pentru optimizarea sectiunilor. Valorile

obtinute pentru greutatea structurii variaza intre 4100 kg si 6196 kg pentru conditiile impuse.
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Figura 10.14 Rezultatele optimizarii cu Force Flow Finder (BESO) si GA.

Model:
Nodes: 20 ( | )
Elements; 43
Materials: 2 (0 0.055589 |
Cross sections: 11
Point-loads: 2
Point-masses: 0
Mesh-loads: 0
Gravities: 0
Loadcases: 1
Supports: 2
BeamSets; 0
c.Length: 20.4[m]

X\
N\

mass* (1+dW=dV+sW=av) |Fitness ) 1.

( displacement
T (max(0, (dizplacement/dLIMIT-1))) (dV ) 1.
T R

=
P H
| utilization |max (0, utilization-1) |sV [P d IAM P '_.
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Rezultat intermediar 3424 kg. De la valorile parametrilor acestei structuri am continuat spre

obtinerea formei optime si greutatii minime:

Nr de sectiuni: 161 | Material:  aluminiu
Tip sectiune: FRQ - Germany
Greutate 1 name A
Gradul de
kg utilizare - cm2
2055.949427 0.546683 | 220/12 93.7
0.692004 | 300/12.5 137
Deplasare
maxima 0.529324 | 250/12 108
m 0.677305 | 300/12.5 137
0.060509 0.614507 | 300/12.5 137
0.514085 | 300/10 113

Tensiune maxima
[kN/cm2]
-7.58E+00
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mass® (L+dW*dV+sW#aV) |Fitness feme]  2055.3:3227 |

)
d
d
| displacement
fre— T(max(0, (displacement/dLIMIT-1))) |V pdeeg 0210177
o

el
( utilization |max (0, utilization-1) |sV (] IAM o '_,

Tabel 10-7 Cel mai bun rezultat gasit pentru problema benchmark cu 10 bare din diferite surse, pentru optimizarea
sectiunilor.

Sursa Greutate in Ibs Greutate in kg
(Rajeev & | 5613.84 2546.39
Krishnamoorthy,

1992)

(Coello Coello, 1994) | 5586.59 2534.03
(Turkkan, 2003) 5491.71 2490.99
(Kripka, 2004) 5490.74 2490.55
(Sousa, 2003) 5525.04 2506.11
Studiul prezent 5250.022 2381.37
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Figura 10.15 Forma optima a structurii conform literaturii (aceeasi forma a fost gasita

pentru valoarea minima a greutatii in studiul prezent).
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Figura 10.16 Rezultate obginute pentru niveluri diferite de discretizare.
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10 bare
Strategia Greutate Deplasare maxima | Gradul de utilizare mediu
Optimizare sectiuni 2381.370974 0.058265 0.5236272
Optimizare topologie si
sectiuni 2269.881531 0.058813 0.5407276
Optimizare topologie si
sectiuni (50 rulari) 2242.254415 0.060367 0.5448003
Optimizare topologie si
sectiuni + BESO 2055.949427 0.060509 0.595651333
STRUCTURA 10 BARE
0.061 2500
0.0605 =D 2400
0.06 2300
0.0595 % 0
£ 0.059 = | 2
= 2100
0.0585 —
0.058 = 2000
0.0575 % 1900
0.057 = = 1800

Greutate

3

==@==Deplasare maxima

10.2.1.2 Problema 2: Grinda cu zabrele cu 9 bare

Structura plana cu zabrele alcatuita din 6 noduri si 9 bare, care a fost optimizata in programul

in platforma Matlab este acum optimizata in programul conceput in Grasshopper. Metalul

folosit este otel S235. Structura este incarcata cu o forta verticala distribuita avand valoarea

variabila 10-50 kN si greutatea proprie. Pentru optimizarea acestei structuri, din punct de

vedere al volumului, se impun restrictii asupra tensiunilor din bare, deplasarii maxime si

gradului de utilizare a elementelor.
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Figura 10.17 Structura articulata plana cu 9 bare.

Incarcare # Volum [m3] Masa [kg]
Gravitationala LC1 0.008579 67.344245
Distribuita ~ 50kN + LC2  1.011998 7944.181896
Gravitationala

Distribuita 25kN + LC3 0.522089 4098.396603
Gravitationala

Distribuita 10kN + LC4 0.328378 2577.764055
Gravitationald
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L | Bara | Gradul de | Sectiunea aleasa Gradul de utilizare | Sectiunea aleasa
utilizare

. 0 0.985894 R0O31.8/6.3 0.984722 R0O244.5/65

1 R0O31.8/6.3 R0244.5/65
0.985894 0.989233

2 0.16512 R0O10.2/0.5 0.964279 R0O152.4/36
3 0.16512 R0O10.2/0.5 0.99037 R0O152.4/30
4 0.250521 R0O10.2/0.5 0.987724 R0O159/40
5 0.250521 R0O10.2/0.5 0.984333 R0O159/40
6 0.850783 R0O10.2/0.5 0.980363 R0O48.3/12.5
7 0.967245 RO22/5 0.966162 R0219.1/45
8 0.967245 RO22/5 0.964038 R0O219.1/45

L |0 0.970314 R0O219.1/30 L | 0.972069 R0O168.3/28

3 1 0.974894 R0219.1/30 j 0.977929 R0O168.3/28
2 0.956374 RO127/20 0.978857 R0O88.9/16
3 0.984627 RO127/17.5 0.97853 R088.9/14.2
4 0.998711 RO127/25 0.970128 R088.9/22.2
5 0.995325 RO127/25 0.964775 R088.9/22.2
6 0.950214 RO42.4/7.1 0.94819 RO33.7/6.3
7 0.993732 R0O168.3/50 0.974032 RO127/36
8 0.99145 R0O168.3/50 0.994532 R0O127/32

Optimizare geometrie si sectiuni ale barelor: sunt introduse deschiderea grinzii si indltimea ca

variabile de design.

- dimensiuni 2.00m pe 15.00m, LC1:
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10.2.1.3 Problema 3: Structura cu 120 de bare

Structura articulata cu 120 de elemente optimizata cu Galapagos. Sectiunea este fixata si

forma este optimizata sub restrictii de deplasare. Structura este supusa la incarcari in 61 de

noduri cu valoarea de 100 kN.

Am cautat o solutie aproximativa cu SA apoi aceasta este folosita ca punct de plecare pentru

algoritmul evolutionist.

0 0.03707&
(

Material: 'S5235'
E:21000 [kN/cm2]
Gz207&[kN/cmZ]
gamma =78 .5 [kN/m3]
alphaT:1_0E-5[1/"C]

(=}

fy:23.5 [kN/cm2]

Model:

Nodes: 61
Elements: 120
Materials: 1
Cross sections: 3
Point-loads: 61
Point-masses: 0
Mesh-lcads: 0
Gravities: 0
Loadcases: 1
Supports: 10
BeamSets: 0
c.Length: 31.5[m]

(T o]
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Evolutionary Solver
Max. Stagnant
FPopulation
Initial Boost

Maintain
Inbreeding

Annealing Solver
Temperature
Cooling

Drift Rate

5|0

5|0

&

75

b

1(0/0

0 /9500

e Optimizare sectiuni si topologie

0_.020885

kg

35E84.046223
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Rezultat obtinut dupa 10 rulari, functia obiectiv incluzand doar masa structurii. Mai jos este

prezentata o rulare tipica, valorile obtinute si convergenta.

o 1 = = 4 5 & F 8 B 10 11 12 IE 14 15 18 1F 18 15 20 21 FF 3 24 25 26 7 28 28 20 21 32 I3 34 35 DS IF I8 B 40

Dizpiey (D] @D @D @ | =] ST Reinztate

3584 0462232
2644 25952
2S79 17645
* 4064 679012
- - - 4077 951931
:-f 4102 284875
A P 4110. 793252
o I 4171 7R4a614
4174 666737

A1/ AR1S9RA4A

"AAAAAAAANA
FATATASACASACAS TS

Am folosit apoi doar deplasarea ca obiectiv pentru a observa influenta in cadrul functiei
obiectiv a acestei valori. Din nou sunt prezentate valorile obtinute pentru variabile, valoarea

obiectiv si convergenta.
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85 98 57 58 SO 101 103 1 A0S 111 113 115 117 118 121 123 125 127 125 131 133

Display|Q|O P @ | == ST Reinstate
s 0.006338 CEC R -

0006339
0006704
0006829
000841
0006864
0006289
0.0062596
0.00s252
N DRSS

B
8
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Se observa ca masa structurii creste de la 3584 kg la 6368.47 kg pentru o reducere a deplasarii

maxime de la0.02 m la 0.0016 m. Plecand de la cele doua extreme posibile, am introdus ambele

obiective in functia fitness, fara penalizari.

dispimass

103 105 107 105 111 112 115 117 119 121 123 125 127 129 131 1332 135 137 135 141 —
Display Q Q IEI & Reinstate
2629972372 ( =
|
- 3632 604404 lﬂ
- 3822 328489 (
e, e - 2902241449
- - -
. LT, * - - 3969 888482 (
x] e f % x ox 4007.75457
- -
s aX e g = 4030896413 (
" a8 s
i 4063 848758
- 4094 666558 (
ANST RETIFS S
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Valori comparabile | SGA Kaveh Lee and Geem

Greutate [kg] 6233 8840 8898

10.2.1.4 Problema 4: Cadru multi-nivel
Varianta 1: 3 deschideri @ 7.315m si 4 niveluri @3.658 m

Incarcarile gravitationale cu coeficient de multiplicare 2 si incircarea din vant distribuita
uniform pe directia x sunt luate in calcul. Materiale: Steel 'S235' E:21000[kN/cm2]
G:8076[kN/cm2] gamma:78.5[kN/m3] alphaT:1.2E-5[1/C°] fy:23.5[kN/cm2], Steel 'S275'
E:21000[kN/cm2] G:8076[kN/cm2] gamma:78.5[kN/m3] alphaT:1.2E-5[1/C°]
fy:27.5[kN/cm2], Steel 'S355' E:21000[kN/cm2] G:8076[kN/cm2] gamma:78.5[kN/m3]
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alphaT:1.2E-5[1/C°] fy:36[kN/cm2], 'Aluminum' E:7000[kN/cm2] G:2700[kN/cm2]
gamma:27[kN/m3] alphaT:2.4E-5[1/C°] fy:12[kN/cm2].

La fel ca si Tn cazul structurilor studiate anterior, este formulata functia fitness pentru problema
de fata cu coeficienti de penalizare adaptati la nivelul de influenta al componentelor functiei
fitness. Am rulat algoritmul SA pentru functiile obiectiv simple de greutate si deplasare, pentru
a determina domeniul de variatie al valorilor si apoi am calculat coeficientii de penalizare
pentru functia compusa care vizeaza minimizarea greutatii si deplasarilor si maximizarea

gradului de utilizare al elementelor.

Tipul de material si dimensiunile sectiunilor de la care se pleaca pentru cautarea locala sunt

luate ca variabile n cautarea evolutionista.

b = ~
A i
\_ 7 ‘;

1,150148 < K T
.18B153
L A i i
w

dispirass (B =

o
" fdlap=0. 00} + imase=-2000) |k ol
s

disp

ladsp/, 050 = imasa s A000) * 100 |8

i
{edigp0, O8] ¢ (mass 300{) 1000000 |k
mee

£ - -l .. —

.1BE58
). 32067

mass* | Lidil Vsl 5V | R 55805, IL0E7

'TERY
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ﬂ {disp/0.05) + (mass/3000) 100 E
il
m {disg/0.05)+ (mass/3000) *1000000 H

J R — EETETE

' Eimax (0, (displacement/dLINIT=1) )} u "

{uicaion [sex (0, utaization-t) | el (B
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CONCLUZII SI DIRECTII DE CERCETARE VIITOARE

In studiul de fati, motivatia analizirii comparate a celor doua tipuri de algoritmi genetici
(simplu, creat in Matlab pe baza bibliotecilor standard si hibrid creat in Grasshopper), a calirii
simulate (care este o cautare euristica single-point) si a algoritmului BESO, alaturi de cautarea
locala, a pornit de la o nevoie de a afla ce anume inseamna, pentru problemele cele mai frecvent
analizate in lucrarile de optimizare structurala, compromisul no free lunch. Este in general
acceptat faptul ca nici un algoritm nu are o comportare superioara celorlalti cand este testat pe
probleme variate. Tn lucrare am prezentat studii parametrice pentru structuri articulate plane,
structuri articulate spatiale, cadre plane si spatiale Tntalnite frecvent in practica si in literatura
de specialitate. Sunt testati diversi algoritmi evolutionisti pe probleme cu formulare multi-
obiectiv, si care au un numar de variabile Tntre cateva zeci si cateva sute, in conditii diverse de
incarcare. Am evaluat si am analizat critic formuldrile functiilor fitness si apoi am propus o

strategie de formulare a acestora care sa poata fi de ajutor in proiectarea optimala a structurilor.

Am constatat prin analizarea problemelor testate ca adaugarea mai multor obiective la o
problema de optimizare sporeste exponential complexitatea acesteia, lucru amintit si de alti
autori. Tn cazul designului structural, se doreste un rezultat care si fie, pe cét posibil, si usor si
rigid. Deoarece aceste doua obiective sunt conflictuale, trebuie sa existe un compromis. Va
exista un design de greutate minima, un design de rigiditate maxima si un numar infinit de

solutii care sunt un compromis intre greutate si rigiditate.

Aceste solutii care nu pot fi imbunatatite din punctul de vedere al unuia dintre criterii fara a
influenta negativ rezultatul altuia formeaza setul Pareto, si curba descrisa de aceste solutii cu
greutate si rigiditate pe axele de referinta formeaza frontiera Pareto. Un design Pareto optim
nu este dominat de nici un altul, adica nici unul dintre celelalte nu au valori mai bune pentru
toate criteriile considerate. Alegerea aceasta este delegata decizionarului, care va alege solutia
preferata. Cu alte cuvinte, a defini o problema ca multi-obiectiv semnaleaza lipsa unor
informatii legate de aceasta. Obiectivele dorite sunt stiute dar nu si detaliul combinarii lor. Tn

unele cazuri, aceasta informatie poate fi dedusa printr-un calcul interactiv.

Adesea problemele de optimizare sunt multi-modale, adica au un numar multiplu de solutii

bune. Pot fi solutii bune global (aceeasi functie obiectiv) sau poate exista un amestec de solutii
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bune locale si globale. Obtinerea cel putin partiala a acestora este scopul optimizarii multi-

modale.

Tehnicile de optimizare clasica, datorita metodei iterative utilizate, nu au o comportare
satisfacatoare cand sunt utilizate la obtinerea de solutii multiple, nefiind garantata obtinerea de
solutii diferite chiar si cu pornirea din solutii initiale diferite la fiecare rulare a algoritmilor.
Algoritmii evolutionisti, pe de alta parte, sunt foarte populari in utilizarea lor la obtinerea de

solutii multiple la probleme multi-modale.

Contributii personale

Pornind de la stadiul actual in domeniul optimizarii structurilor, descrierea conceptului, a
tipurilor de optimizare posibile in domeniu, din punct de vedere al variabilelor alese si al
obiectivelor vizate, algoritmi utilizati in domeniu, metode de calcul si metode de modelare

alternative, teza trece in revista avantajele utilizarii optimizarii in proiectare.

Utilizarea tehnicilor de optimizare descrise duce la un proces de proiectare rapid, eficient, la
obtinerea unui consum proiectat redus al materialelor, avantaje care trebuie speculate Tn

conditiile dezvoltarii actuale si ritmului alert de pe piata constructiilor .

g, vyt

oferite de Global Optimization Toolbox, si codarea operatorilor proprii.

Utilizand programele de optimizare in mediul de programare vizuala parametrica Grasshopper
(McNeel Rhinoceros), am descris o strategie de aplicare a doi algoritmi evolutionisti care
conduc la gasirea mai rapida a solutiilor bune. Am testat trei tipuri de optimizare structurala:

topologica, geometrica, sectionala.

Etapa de evaluare a indivizilor s-a realizat printr-o modelare numerica, folosind functii fitness
dar exista posibilitatea alegerii unor solutii bune, chiar daca nu optime global, pe criterii estetice,

utilizatorul avand astfel ultimul cuvant de spus Tn alegerea solutiei finale.

Au fost efectuate studii teoretice si calculul unor structuri benchmark cu rezultate comparabile

cu cele din literatura.

Am studiat dimensionarea aceleiasi grinzi cu zabrele pastrand deschiderea si alternand

parametrii care influenteaza dimensionarea si geometria.

Am realizat o analiza critica a performantelor diversilor algoritmi.
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Directii de cercetare viitoare

Optimizarea este o provocare pentru ingineri si arhitecti, si, desi s-au facut un numar mare de
pasi inspre introducerea ei in practica curenta inca nu este adoptata de nespecialisti. Totusi
accesul la algoritmi simpli este extrem de util atat in calculul structurilor clasice cét si Tn
inovatia structurilor free-form. Din punct de vedere structural, pentru a garanta nivelul necesar
de fiabilitate, e nevoie de expertiza de specialitate Tn designul si constructia de morfologii free-
form. Optimizarea este recomandata in procesul preliminar de design pentru a gasi cele mai
potrivite solutii Th concordanta cu functia asteptatd a structurii. Dar utilitatea strategiei de
optimizare este limitata de includerea unei analize avansate Tn procedura. Autoarea isi doreste
sa dezvolte Tn continuare solutiile de formulare a problemelor in domeniul plastic si

experimentarea cu formulari geometrice fractale (lucrare in curs de publicare).
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