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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo sobre o desenvolvimento de um
procedimento de otimizag&o para controlar o fluxo térmico de uma placa de circuito
impresso (PCI) em meio de materiais isotropico e anisotropico. Neste sentido, 0s
esforcos se baseiam em maximizar o fluxo de calor para determinar a configuracéo
mais eficaz, quanto possivel, para a distribuicdo gradiente dentro da PCI. O Método
dos elementos de contorno (MEC) foi empregado para resolver a equacao
diferencial governante para problemas potenciais. O algoritmo genético (AG) foi
utilizado como método de busca da solucdo 6tima para determinar o caminho
otimizado de transferéncia de calor, quando se considera inclusdes retangulares
rotacionaveis com baixa conducdo dentro da matriz. Alguns exemplos numéricos

séo estudados a fim de validar a metodologia apresentada.

Palavras-chave: Meétodo dos Elementos de Contorno, Circuito Impresso,

Transferéncia de Calor, Algoritmo Genético, Otimizacéao.



ABSTRACT

This works presents a study regarding to the development of an optimization
procedure in order to control the thermal heat flux of a printed circuit board for
isotropic and anisotropic medium. In this sense, the efforts are based on maximizing
the heat flux for determining the best configuration, as possible as, for the inside
gradient distribution of the (PCB). The boundary element method (BEM) was
employed for solving the governing differential equation for potential problems. The
genetic algorithm (GA) was chosen as a search method of the optimal solution for
determining the heat transfer optimized path, when rotational rectangular inclusions
with low conductive are considered inside the matrix. Some numerical examples are

studied in order to validate the proposed methodology.

Keywords: Boundary Element Method, Printed Circuited Board, Heat transfer,

Genetic Algorithm, Optimization.
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1 INTRODUCAO

Problemas de otimizacdo sdo tratados diversas areas. Na engenharia, a
otimizacdo aplica-se também ao comportamento térmico de materiais em meios
isotropicos e anisotrépicos. O principal esfor¢co concentra-se no desenvolvimento de
materiais com propriedades fisicas e quimicas que sejam precisas e confiaveis

através da aplicacdo de técnicas de otimizacdo por meio de métodos numéricos.

Dentre os materiais compositos podemos citar as Placas de Circuito Impresso
(PCI), as quais sdo amplamente empregadas em todos os tipos de equipamentos
eletrdnicos, e necessitam atengao ao controle do fluxo da temperatura para garantir

sua funcionalidade e desempenho.

A analise numérica pode ser definida como a criacdo de um processo
numérico a partir da busca de resultados por meio de problemas modelados
matematicamente. Este processo pode ser definido a partir de um modelo numérico
discretizado, reduzindo um problema fisico, com um numero infinito de incégnitas, a
um problema discreto com um namero finito de incognitas. Na literatura as técnicas
numéricas mais difundidas sdo: o Método das Diferencas Finitas (MDF), Método dos

Elementos Finitos (MEF) e o Método dos Elementos de Contorno (MEC).

O MDF é um dos primeiros métodos numéricos desenvolvidos, o qual
consiste na técnica para calculo de derivadas parciais presentes nas equacodes

diferenciais por meio de aproximacoes das derivadas por diferencas finitas.

O MEF tem como principal caracteristica a divisdo do dominio em uma série

de elementos de geometria, ou seja, discretiza-se todo o dominio (volume).

O MEC transforma as equacdes diferenciais em equacfes integrais de
contorno o que faz com que apenas a varidveis sobre o0 contorno sejam

consideradas. Neste sentido a quantidade de incognitas do problema é reduzida.

Devido a caracteristica do MEC considerar apenas o contorno faz com que
esta metodologia seja vantajosa quando comparadas com outros métodos (MEF e

MDF) para problemas de otimizacao.
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Em casos de otimizagdo um controle rigoroso de malha é necessario para
verificar a convergéncia da solucéo, o que eleva o custo computacional de maneira
consideravel segundo Guoquan et al. (2014). Outro fator importante refere-se ao
sistema matricial, que devido ser muito menor do que aquele gerado pelo MEF,
resulta em uma consideravel reducdo do custo computacional em problemas de
otimizacdo. Apesar das vantagens do MEC para problemas de otimizagdo, o MEF
ainda é mais amplamente empregado, pois a formulacdo de MEC é mais complexa.

Os processos de otimizacao sdo aplicados a diversos tipos de problemas das
mais variadas formas possiveis. Um dos processos de otimizacdo amplamente
aplicados na engenharia referem-se a otimizacdo de forma ou de topologia. O
objetivo principal de um processo de otimizacdo de forma ou topoldgica, esta
diretamente associado a correta obtencdo da geometria otimizada. De acordo com
Anflor (2007) o MEC se insere neste contexto como um método particularmente
atrativo para esses problemas, uma vez que ndo ha necessidade de geracédo e

gerenciamento de malhas internas.

A discretizacdo ocorre apenas na superficie do contorno do problema. Além
disso, o0 MEC gera menos opera¢cdes numeéricas, com a maior economia de esforgo

computacional, como podemos observar na Figura 1.1.

(a) (b)

Figura 1.1 - Detalhamento de malha: a) MEC; b) MEF
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Diversos pesquisadores tém devotado seus esforcos no estudo do aumento
da eficiéncia térmica de componentes eletrénicos, os quais podem ser realizados
através de técnicas numéricas ou experimentais, segundo Andonova (2009).
Problemas de conducdo de calor tornam-se evidentes nos dispositivos eletrénicos,
devido ao design dos produtos, componentes sao reduzidos causando dificuldade na
transferéncia do fluxo de calor. As PCl's podem apresentar pontos de elevada
temperatura, danificando ou alterando a funcionalidade dos microcomponentes

eletrébnicos.

Conforme ja mencionado, a tendéncia de miniaturizacdo de eletrénicos
algumas configurac¢des de circuitos apresentam dispositivos com elevada dissipacao
de poténcia, 0 que resulta sérios problemas no desempenho do produto. O
conhecimento dos limites dos campos de temperatura e de fluxo térmico, dentro de
uma placa de circuito impresso (PCI) sdo cruciais para as tomadas de decisdo na

melhora de um projeto. A Figura 1.2 ilustra um exemplo de uma tipica PCI.

Figura 1.2 Exemplo de PCI
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Ante ao exposto, este trabalho consiste em analisar o comportamento do
campo de fluxo de temperatura em PCI, a partir de materiais em meios isotropicos e
anisotrépicos, onde o MEC foi utilizado como método numérico para a solugdo das
equacdes diferenciais que regem o problema.

Para o processo de otimizacdo, o método de convergéncia que sera adotado
para solucdo do problema no presente trabalho é o “Elitist Non-Dominated Sorting
Genetic Algorithm” mais conhecido como NSGA Il. O algoritmo escolhido calcula
uma funcdo multiobjetivo em que implementa o conceito de Dominancia
classificando a populagéo total e dividindo os individuos em diferentes niveis através
deste critério. Utilizando tal formulagdo os melhores individuos sdo armazenados
nas iteracdes enquanto que os piores sdo excluidos. Este trabalho tem como
pesquisa, estudar a melhor configuracdo espacial das fibras internas de uma PCI
manufaturada em matriz de comportamento isotropico e anisotrépico para o controle
do fluxo térmico, visando amenizar os problemas relacionados a transferéncia de
calor, empregando o MEC acoplado ao Algoritmo Genético (AG) pelo processo do
NSGA II.

1.1 Revisao bibliogréafica

O Método de Elementos de Contorno (MEC) é uma técnica numérica utilizada
para a solucdo de diversos tipos de problemas, entre eles os potenciais. A
aproximacdo da solucao é realizada apenas no contorno do dominio associado a
equacao governante sempre que a solucao fundamental da equacéo diferencial &
conhecida. O uso de malhas no interior dominio de solucdo € desnecessario e as
informacdes dentro do dominio podem ser calculadas em um pds-processamento a
partir do conhecimento de todas as incognitas do contorno. Devido a esta
particularidade, o MEC apresenta maior facilidade em geracdo da malha e
remalhamento quando considerando problemas em que a geometria é alterada

iterativamente.

O MEC é aplicado para a solucdo de diversos problemas da engenharia,
como por exemplo, problemas potencias, elastoestatica, viscoplasticidade, analise
de fraturas, interacdo fluido-estrutura, elastodindmica, entre outros. Pode-se citar

algumas literaturas classicas e publicagcbes pertinentes, a titulo de ilustracdo, que
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abordam a aplicagcdo do MEC a todas estas classes de problemas com em Brebbia
(1984), Brebbia et al. (1984), Brebbia e Venturini (1987), Venturini (1988), Hesebe e
Wang (2002). De acordo Perez & Wrobel (1996), os primeiros estudos sobre
anisotropia tiveram inicio com o trabalho de Green (1943), que apresentou a solucao
fundamental anisotrépicas para problemas bidimensionais, e foi utilizada por: Rizzo
& Shiipy (1970) e Benjumea & Sikaskie (1972), Barnett (1972), apresentaram
formulacbes do método utilizando a solucdo fundamental anisotrépicas com
variaveis complexas. Nos problemas tridimensionais os primeiros trabalhos sdo de
Vogel & Rizzo (1973) (apud Perez & Wrobel, 1996), com apresentacdes de

formulagBes fundamentais anisotropicas.

Inimeros pesquisadores aplicaram o MEC na solucdo de problemas de
otimizacdo devido as suas particularidades, como independéncia de malha e
variaveis apenas no contorno. Alguns trabalhos pertinentes a aplicacdo do MEC e
otimizagcdo empregando AG merecem destaque e suas contribuicbes seréo
apresentadas na sequéncia. Os AGs sdo baseados no principio Darwiniano de
evolucao das espécies, que podem ser aplicados na resolucdo de diversas classes
de problemas. Este principio imitado na construcdo de algoritmos computacionais,

gue buscam desenvolver solucdes codificadas via cromossomos artificiais.

Suveges (2014) apresenta um problema inverso de deteccdo de danos em
estruturas. Os parametros geométricos do dano foram identificados com precisao
consideravel em diferentes posi¢cOes da placa mostrando a eficiéncia e robustez por
meio da resolucéo via MEC, associado a heuristica de otimizac&do global Evolucao
Diferencial (ED).

Mundstock (2008) demonstra a estratégia de otimizacdo de forma, com
célculo de sensibilidade para estruturas elasticas bidimensionais utilizando MEC.
Neste trabalho, foram utilizadas variaveis complexas para a obtencdo das derivadas
da funcdo custo do problema da otimizacdo. Os resultados obtidos demonstraram

boa precisdo e independéncia do tamanho da perturbacéo utilizada.

Amaral (2004) apresenta analise numérica para otimizacdo de forma de
estruturas continuas bidimensionais com técnicas de programacdo nao linear. O

MEC+AG foi aplicado para o calculo das tensfes e deslocamentos nas estruturas.
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Os exemplos numeéricos sdo apresentados validando a metodologia proposta, com a

uniformizagao da distribuigcdo de tensdes no contorno.

Ferreira (2012) apresenta formulacdes que acoplam o MEC+AG, na resolucao
de problemas inversos de elasticidade plana, com a minimizacéo e regularizacao de
deslocamentos. Experimentalmente foi adotada a técnica de correlagdo de imagens
(CID). Os problemas foram analisados em laboratorio, para obteng&o dos campos de

deslocamentos via CID, e tais resultados utilizados para a implementacéo numérica.

A andlise numérica foi capaz de resolver problemas de interesse da
engenharia de estruturas (estimativa de propriedades de materiais, problema inverso
de valor de contorno, estimativa dos parametros do modelo coesivo de
fraturamento), os resultados mostram a eficiéncia da metodologia empregada para a

solucéo para problemas inversos de elasticidade, via MEC.

Bueno (2012) apresenta a analise inversa com a associagcdo de AG e MEC
para a localizacdo de tumores de pele em 3D. Neste trabalho é realizada uma
analise de distribuicdo de temperatura medida na superficie da pele. O objetivo
consiste na localizacéo e na definicdo do tamanho do tumor através da elevacao do
campo de temperatura. Os resultados demonstraram que a utilizacdo do MEC foi

uma ferramenta viavel para a solucéo do problema estudado.

Koito et al. (2013) aplicaram folhas de metais como vias térmicas para
melhorar a condutividade térmica em placas de circuito impresso. O trabalho
descreve uma analise numérica da PCl tendo vias metalicas e foca nas
caracteristicas da transferéncia de calor sob condi¢cdes de calor ndo-isotérmicas. A
discussdo também se concentra na condutividade térmica efetiva. Segundo os
autores a condutividade térmica efetiva é importante porque possibilita modelar uma
placa compdsita como um meio homogéneo. Por meio dos resultados numéricos os
autores puderam confirmar que as localizacbes das vias de metal afetam fortemente
as caracteristicas da transferéncia de calor. Foi verificado que a condutividade
térmica efetiva da PCB é a mesma tanto para condicdes de contorno isotérmicas ou

nao isotérmicas.

Dede (2010) apresentou um estudo voltado para o controle do fluxo de calor

dentro de um material compdsito com condutividade térmica anisotropica em placas

24



de Circuito Impresso (PCB), demonstrando a vantagem do processo de otimizacgao.
As simulagbes de transferéncia de calor indicaram a reducdo substancial da

resisténcia térmica.

Anflor et al. (2014) realizaram uma analise de sensibilidade usando derivadas
topoldgicas. O processo de otimizagéo topoldgica foi aplicado em placas de circuito
impresso (PCls) com comportamento anisotropico considerando multiplos dominios.
O MEC foi o0 método numérico empregado para a solucdo dos campos de fluxo e
temperatura na andlise de sensibilidade do dominio. A partir de insercdo de um
segundo material, de maior valor de condutividade térmica do que o da matriz, o
procedimento de otimizagdo mostrou-se ser eficaz resultando em um problema de

calor com alto desempenho.

A partir desta revisao bibliogréafica foi possivel elencar a importancia do MEC
adotada neste trabalho e da otimizacdo aplicada a diversas areas da engenharia,

principalmente a problemas de transferéncia de calor.

1.2 Objetivos do trabalho

Este trabalho tem como objetivo, utilizar o MEC+AG para projetar um
aumento da eficiéncia da transferéncia do fluxo de calor em materiais de
comportamento isotrépicos e anisotropicos, considerando uma Placa de Circuito
Impresso (PCIl) com furos retangulares. A formulacdo do codigo permite a insercéo
de furos com angulos distintos, que sédo os parametros a serem otimizados por meio
do controle de fluxo térmico. E objeto de interesse neste estudo, buscar a melhor
configuracdo espacial das fibras internas de uma PCl manufaturada, visando

amenizar os problemas relacionados a transferéncia de calor.

As andlises sdo aplicadas a problemas potenciais em regime de conducéo
térmica estacionaria, onde as equacfes diferenciais sdo resolvidas numericamente
pelo Método de Elementos de Contorno acoplado ao Algoritmo Genético, para o

processo de otimizacéo.
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1.3 Organizagéo do texto

A dissertacdo esta dividida em nove capitulos da seguinte forma:

v’ Capitulo 1: neste capitulo é apresentada a introdugcdo com suas
consideracdes iniciais, a revisao bibliografica dos trabalhos relevantes sobre o
método dos Elementos de Contorno e suas aplicacdes, nas diversas areas da
engenharia, como também para problemas potenciais e de otimizacdo. Bem
como esta organizacao do texto e os objetivos do trabalho.

v' Capitulo 2: sdo apresentados 0s conceitos para a formulacdo do método
dos Elementos de Contorno aplicados a problemas de condugéo de calor; a
solucdo fundamental da Equacdo de Laplace, e o equacionamento da
formulacdo do MEC para elementos quadraticos continuos e sub-regides
estao presentes neste capitulo;

v’ Capitulo 3: sdo tratados os tépicos referentes a otimizagdo para o
entendimento de conceitos e comportamento de problemas desta natureza.

v' Capitulo 4: sdo apresentados os algoritmos evolucionarios.

v’ Capitulo 5: neste capitulo a descricdo das ferramentas utilizadas na
implementacdo numérica sao apresentadas.

v' Capitulo 6: sao apresentados os resultados numéricos dos casos das
matrizes isotropicas e anisotropicas.

v Capitulo 7: as conclusdes e a proposta de continuidade sao apresentadas.
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2 O METODO DOS ELEMENTOS DE CONTORNO

O Método dos Elementos de Contorno (MEC) é baseado matematicamente,
na transformacédo da equacgéo diferencial que rege um determinado problema em
uma equacdo integral. E uma técnica numérica utilizada para a solugdo de
problemas potenciais, onde a aproximacdo da solucdo € realizada apenas no
contorno do dominio associado a equacdo governante, dispensando o uso de
malhas no interior dominio de solucdo. Através do método dos residuos ponderados
€ possivel a obtencdo de equacdes integrais necessarias a formulacdo do MEC. O
conhecimento da solucdo fundamental da equacao diferencial empregada no MEC é
de fundamental importancia. A solucao fundamental € empregada como funcéo peso
no método dos residuos ponderados, o0 que faz com que a integral de dominio seja
satisfeita restando apenas os termos integrais de contorno. Isto permite que a
discretizacdo do MEC ocorra apenas na superficie do contorno do problema. Apesar
da formulacdo do MEC ser consideravelmente complexa, quando comparada com
outros métodos numeéricos, a reducdo em uma dimenséao (se 2D para 1D, e se 3D

para 2D) do problema é extremamente atrativa.

O MEC por suas caracteristicas atrativas vem despertando o interesse da
comunidade cientifica para que as dificuldades matematicas pertinentes ao metodo
sejam solucionadas. O MEC, por exemplo, ndo apresenta malha em seu dominio.
Para solucionar problemas com forcas de corpo, técnicas matematicas que permitem
transformar uma integral de dominio em uma de contorno equivalente tiveram que
ser desenvolvidas. Algumas destas técnicas sdo o Método da Reciprocidade Dual
(DRM) e o Método da Integracdo Radial (MIR). Ante ao exposto é possivel avaliar a
importancia do método e as iniumeras possibilidades de desenvolvimento por parte

dos pesquisadores.

A metodologia para o MEC ser& apresentada aqui para problemas potencias,
mais especificamente para problemas de transferéncia de calor. No entanto, o
mesmo procedimento pode ser estendido a outras classes de problemas como, por

exemplo elasticidade.

27



2.1 Problemas de conducgéo de calor

A equacao governante para problemas de conducédo de calor € a de Laplace,
a qual é deduzida e discretizada para a formulacdo do MEC. Trés tipos de
elementos sdo considerados: elementos constantes, elementos lineares e elementos
quadréticos. Na discretizacdo utilizando elementos constantes, a geometria é
aproximada por segmentos de retas com um né no meio de cada elemento. Os
elementos de contorno lineares, a discretizacdo da geometria é aproximada por uma
funcdo de forma que é um polinémio do 1° grau, necessitando de dois nés em cada
elemento. Outro tipo de elemento € o quadratico, cuja a discretizacdo da geometria é
aproximada por uma funcéo de forma quadratica ao longo de cada elemento, sendo

necessarios trés pontos nodais por elemento.

O uso de elementos quadraticos € mais vantajoso, pois aumenta a precisao
dos resultados e diminui o nimero de elementos na discretizacdo. Como resultado,
0 custo computacional € melhorado significativamente. Na sequéncia, € deduzida
uma formulacdo de elementos de contorno, onde todas as integrais sdo calculadas
analiticamente. Neste trabalho, foram considerados elementos quadraticos

continuos.

2.2 Solucao fundamental para a Equacédo de Laplace

A solucdo fundamental, que é base da formulacdo do MEC, para a equacao
de Laplace, corresponde a resposta da temperatura em um meio infinito quando a
fonte de geracdo de calor é concentrada em um ponto. Matematicamente,
corresponde a solucéo particular de Fourier quando o termo ndo homogéneo ¢ igual

ao delta Dirac, ou seja, conforme a Eq. (2.2.1).

S(X=X, Y= Vy)
Kk (2.2.1)

VT  =—
Uma funcéo que satisfaz a Eq. (2.2.1) € demonstrada pela Eq. (2.2.2).

T =Alnr (2.2.2)
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Em que r é a distancia entre o ponto onde a fonte de calor € aplicada e o

ponto onde a temperatura € medida, e A € uma constante a se determinar.

Sem perder a generalidade, consideremos o0 sistema de coordenadas com
origem no ponto fonte, conforme a Figura 2.1, através das Eq. (2.2.3), (2.2.4) e

(2.2.5) pode-se observar as formulagdes de raio, temperatura e fluxo.

=y (2.2.3)

Como:

T =Alnr (2.2.4)

(z,y)

L]
Ponto campo

=Y

(zg4,yq)| Ponto fonte

Figura 2.1 - Distancia entre o ponto fonte e o ponto campo.

* o(In
arr _ p0Un)ar (2.2.5)
OX or OX

Calculando o termo, temos nas Eg. (2.2.6) e (2.2.7).

ar oYX +yt X X

X X Jlay T

(2.2.6)

g
15)4
Assim,
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U _pLx A (2.2.7)
OX rr.r
Podemos mostrar da mesma forma, nas Eq. (2.2.8), (2.2.9) e (2.2.10).
T A _AX
= 2.2.8
aXZ r.2 I(.2 ( )
a_hy (2.2.9)
y T 2.
T A Ay
e :F—z . (2.2.10)
Continuamos na Eq. (2.2.11) que:
o°TT o 1 2x2 1 2y?
= A - -
OX oy r r r r
242 2.2.11
VZT*_ZA{%—X i j ( )
r r
%‘,—/

Como V’T* =0 para qualquer ponto exceto o ponto de aplicacdo da fonte,

segue conforme Eq. (2.2.12).
VAT =2A5(x-0) (2.2.12)

lgualando as EquagBes (2.2.1) e (2.2.11), com (x4, ¥,)=(0,0), temos a
Eq.(2.2.13).

5(x-0)
k

:2A5(x—0):>2A:—% (2.2.13)

Obtemos o valor de A, dado de acordo com a Eq. (2.2.14).

1
A=—— 2.2.14
K ( )

Substituindo o valor de A na equacéo (2.2.2), segue que:
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*

-1
T =—Inr 2.2.15
ok ( )

Para obtermos uma formulagdo numérica genericamente melhor,

consideremos a Eq.(2.2.16), a qual € a solucdo fundamental para a temperatura.
T =t inr (2.2.16)
27k o

Considerando que o sistema de referéncia Figura 2.2 tem origem em uma

posicao qualquer, r € dado pela Eq. (2.2.17). Onde (Xd,yd) sao coordenadas do

ponto fonte.

rz\Ii(x—xd)2+(y—yd)2 (2.2.17)

(z,y)
Ponto campo

Ponto fonte

[ G T .
2 (24, Ya)
-
Tq T r

Figura 2.2 - Posic6es dos pontos fonte e campo.

Uma vez conhecida a solucdo fundamental para a temperatura define-se fluxo

de calor através do contorno pela expresséo na Eq.(2.2.18).

g=q.n (2.2.18)
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Onde g € a quantidade de calor que passa através do contorno por unidade

de tempo e por unidade de area. Substituindo na Eq. (2.2.18) o valor de q

é dado
pela equagéo (2.2.19).
= (0+ 0= O0¢

V= —i+—j+—Kk 2.2.1

(ax 6yJ 0z j ( 2
Obtém-se a Eq. (2.2.20) e (2.2.21).
g=g. n=—kV..Tn (2.2.20)
oT

=—k— 2.2.21
q pe ( )

T, . oA
Onde Z—e a derivada da temperatura na direcédo do vetor normal ao contorno
n

n. Dessa forma, é possivel definir a solucdo fundamental para o fluxo de calor dado
pela Eq. (2.2.22).

(2.2.22)

Substituindo na Eq. (2.2.22) o valor dado de T"dado pela Eqg. (2.2.16),
seguem as Equacdes (2.2.23) e (2.2.24).

SN P
q= kan( oy Inr] (2.2.23)
. 1]o 0
q __Zﬁ{_ax(ln ryn, +—ay(ln r)ny} (2.2.24)

Calculando o termo ai(ln r), obtém-se a Eq. (2.2.25).
X

0 0 _0Inr or

&(In r)=&(ln r) = (2.2.25)

Substituindo na equacao (2.2.25) o valor de r dado pela Eq. (2.2.17), tem-se a
Eq. (2.2.26).
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X r ox
1 (x—%y)
(=) 2 +(y-yy) ] (2.2.26)
_E(X_Xd)
ror
0 X=Xy
&(Inr)z 2

De modo anélogo, temos, a Eq. (2.2.27):

0 Y-V
5('“ r)="—"" (2.2.27)

Substituindo a Eq. (2.2.26) e a Eq. (2.2.27) na Eq. (24), obtemos a Eg.

(2.2.28), que é a solugéo fundamental do fluxo.

.1
q =5 [ (x=x)n+(y=ve)n, | (2.2.28)

2.3 Elementos Quadraticos Continuos

Na discretizacdo utilizando elementos quadraticos a geometria é aproximada
por uma funcdo quadratica ao longo de cada elemento, sendo necessarios trés

pontos nodais por elemento conforme mostrada na Figura 2.3.

e NOs fisicos

N&s geométricos

Figura 2.3 - Discretizacao da geometria de elementos quadraticos

Os elementos de contorno I', sdo considerados parabolicos, ou seja, séo

descritos por polinémios de 22 ordem (equagdo de uma parabola). Desta forma séo
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necessarios 3 pontos de I', para que uma parabola seja definida. Estes pontos sdo
dados por (x,¥,).(%.Y,)e(X.Y;), Que correspondem respectivamente as

coordenadas intrinsecas £=-1, £=0e &£ =1, conforme ilustrado na Figura 2.4.

Nl N3 N2

- 0 +1

Figura 2.4 - Fungbes de forma quadraticas continuas

As temperaturas e fluxos sdo aproximados conforme as Eq. (2.3.1) e (2.3.2).
T =NT,+N,T,+N.T, (2.3.1)
q=N,q +N,q, + NG (2.3.2)
Onde T, é a temperatura no n6 local 1, T, a temperatura no no local 2, T,a
temperatura no no6 local 3,q,é o fluxo no no local 1,q,€é o fluxo no no local 2,q,€ o

fluxo no no local 3, N, € a funcdo de forma 1,N,é a funcdo de forma 2, eN,€é a

funcéo de forma 3. As fung¢des de forma quadraticas continuas N,, N, e N,s&o dadas

pela Figura (2.4) e a formulacao de funcao de forma pela Eg. (2.3.3).

N, =S (61), N, =(1-€)(1+€) =1-&" e N, =

N [

(£+1) (2.3.3)

Escrevendo na forma matricial, resultam as Eq. (2.3.4) e (2.3.5).
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T =[N,N,N, ]| T, (2.3.4)
T
o (2.3.5)
q:[NlNZNS] 0,
s

A equacao integral discretizada é entéo escrita conforme a Eq. (2.3.6), onde o

. 1 . .
fator de forma é representado por c=E quando d €I, juntamente com as matrizes

de influéncia h e g que podem ser escritas na seguinte forma:

. T, q,
cT(d)=> 1[hhh] | T, | —[9:9,9] | (2.3.6)
j=1
T, 0

j j

Onde:
h = [N,g*dl, h,=[N,g*dT e hy= [ N,g*dl"
Tj Tj Ij

g, = [NT*T, g, = [N,T*dT, e g,= [ N;T*dl

Tj Tj Ij
2.4 Metodos dos Elementos de Contorno para problemas potenciais

Na engenharia, varios problemas podem ser demonstrados pela teoria de
Potencial, como por exemplo, os problemas de conducdo térmica, distribuicdo do
potencial elétrico ou magnético, fluxo em meios porosos, fluxo irrotacional de fluidos
ideais e torcdo de barras. Na solucdo de problemas de geometria complexas é
pegueno o numero de problemas cuja representacdo analitica € possivel, fazendo-
se assim necessaria a utilizacdo de métodos numéricos para a obtencdo de
solucdes aproximadas. Para a aplicagcdo de um problema potencial ao MEC, um
ponto inicial possivel, para se obter a equacdo integral sobre o contorno é a

ponderagdo dos residuos da equacao diferencial das condi¢cbes de contorno, com
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auxilios de manipulag6es algébricas do teorema de Betti e da terceira identidade de
Green, obtendo-se assim a identidade de Somigliana. Neste trabalho somente a
deducéo parcial do MEC foi apresentada. A deducdo completa do MEC podera ser
obtida nas literaturas classicas (Brebbia et al. (1984) e Wrobel (2002)). A formulacdo
sera apresentada a partir da identidade Somigliana Eq. (2.4.1) que demonstra o

problema potencial e fluxo sobre o contorno na auséncia de fonte de calor.

o (X)+1T(X) q*(x,x')dl“zjr.q(x) T"(x,x')dr (2.4.1)

Para meios totalmente anisotrépicos, a equacdo governante é escrita em

termos de coordenadas cartesianas conforme apresentado na Eq. (2.4.2).

2 2 2
OXq 0% 0% OX5

Assumindo que as propriedades tensoras dos materiais sdo simétricas, as
equacdes podem ser escritas como solugcdes fundamentais de temperatura
conforme Eq. (2.4.3) e para fluxo na Eq.(2.4.4). A distancia entre o ponto fonte e

ponto campo € apresentada conforme a Eq. (2.4.5).

1
T#=————In(r
22k [ (r) (2.4.3)
q*: kni'i'klzi n, + k12£+k22i n,, (2-4-4)
oX, OX, OX, oX,
i 2 i i i 2|2
r:{kn(xl—xi) +2k12(x1—xl)(xz—x2)+k22(x2—x2) } (2.4.5)

Onde |k; |€ o determinante de condutividade e s € o inverso da matriz k na

Eq.(2.4.6).

1 |k,—k
k»- — k L2 ’ S = k—l - 22 12
| 1 | kil 22 k12 | kIJ |{_k12 kll (246)
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Para transformar a solucdo anisotrépica em isotropica o0 valor de

k,, deve ser igualao valorde k,, na solucdo da equacdo governante das coordenadas

cartesianas (2.4.2), ndo fazendo a utilizacdo do segundo termo da equacdo que

representa k, .

Discretizando a Eq. (2.4.1) podemos reescrever conforme a Eq. (2.4.7).

T+ HTI =3 Gy’ (2.4.7)
j=1 j=1
A Eq. (2.2.7) pode ser representada em sua forma matricial conforme a
eq. (2.4.8).
[A]{X}={F} (2.4.8)
Onde:

A : - .

[ ]matrlzes de potenciais e fluxos das condi¢des de contorno;

(x) , . , |
vetor que contém as variaveis de incognitas sobre os nés do contorno;

F . .
{ }vetor das variaveis prescritas no contorno.
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3 OTIMIZACAO

O conceito de otimizacdo € constantemente empregado, como o ato de se

encontrar um resultado ou conjunto de solugfes 6timas.

Vitério Juanior (2014) apud Vianna (2003) explica a otimizagdo ou programacao
mateméatica como a técnica de determinacdo da melhor solucdo para problemas
matematicamente definidos, que sdo frequentemente a modelagem de um problema

fisico.

Os métodos de otimizacdo sdo divididos em dois grupos importantes:

programacao linear e néo-linear.

3.1 Programacéo linear

A programacéao linear € uma técnica da pesquisa operacional, muito utilizada
em problemas de otimiza¢cédo, nos quais a funcédo objetivo e as restricdes sao todas

lineares.

Em problemas de otimizacdo € buscado, por meio de valores de variaveis a
maximizacdo ou minimizacdo de determinadas funcdes dentro de um determinado

dominio.

De acordo com Luenberger (1984), qualquer problema de programacao linear

pode ser representado por uma “formulagao padrao”. Conforme a Eqg. (3.1.1).

Minimizar/Maximizar sujeita a:

Z =CX +C,X, +...+C X,

8y X +8,X) ..+ 8y Xy =y

8y X + 80X, . X+, Xy =l (3.1.1)
a1 X +8m, X, +. 8y Xy =Dy

X, 20,x,=0,...,X, 20

Onde Z ¢ a funcdo-objetivo, x, sdo as variaveis ou incognitas e b;,c e g,

séo as constantes do problema. Exemplo de programacéo linear, podemos destacar

o simplex.
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3.1.1 Simplex

O Método Simplex € wuma técnica matricial para se determinar

numericamente, a solucdo 6tima de um modelo de Programacéo Linear.

Segundo Silva et al. (2010), o Simplex é formado por um grupo de critérios
para escolha de solu¢des basicas que melhorem o desempenho do modelo, para um

de um teste de otimalidade.

Puccini (1990) apresenta 0 método Simplex para problemas de maximizacgéo,
pode ser resumido nos seguintes passos:

i) encontrar uma solucéo factivel basica inicial;

ii) verificar se a solucéo atual é 6tima. Se for, pare. Caso contrario, siga para o
passo iii);

iif) determinar a variavel ndo basica que deve entrar na base;

iv) tirar a variavel basica que deve sair da base;

v) encontrar uma forma canbnica para o sistema de equacdes, levando em
consideracao as etapas (iii) e (iv) a fim de determinar a nova solucéo factivel

basica, e voltar ao passo ii.

3.2 Programacdao nao linear

Na programacdo nao linear, as funcbes nado lineares possuem algumas
caracteristicas: a funcao objetivo ndo € linear e pelo menos uma das restricées, é
uma funcdo ndo linear das varidveis envolvidas. Sendo classificadas em dois

subgrupos: deterministicos e ndo deterministicos.

3.2.1 Métodos deterministicos

Os métodos deterministicos buscam o ponto oOtimo utilizando—se das

coordenadas da posicdo corrente (X,) como ponto de partida para a iteracdo
seguinte(k +1). Para a solugéo de problemas sem restricbes consiste em se aplicar,

de forma iterativa, a Eq. (3.2.1).
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X1 =X +A.0d, (3.2.1)

Onde 4, refere-se ao passo de calculo e d, é a dire¢do de busca do ponto

otimizado.

Em suma, a obtencdo da direcdo de busca envolve o célculo analitico de

derivadas (alguns métodos cléssicos, conhecidos como métodos de ordem zero, ndo

utilizam o calculo de derivadas na obtencdo da direcdo de busca(dk), cuja ordem

caracteriza o método utilizado (i.e., métodos de ordem um ou métodos de ordem

superior).

O passo de célculo controla a evolucdo da solucdo e seu valor pode ser
obtido por métodos do tipo Secdo Aurea e Fibonacci, dentre outros. Podemos
encontrar a descricdo dos métodos citados em Adby (1982) e Box et al. (1969). A
diferenciacdo entre os métodos de programacao nao linear consiste na estratégia

adotada para determinacé@o do vetor d, ,sendo caracterizado de forma de ordem

zero: nos quais nenhuma informacdo de derivada é utilizada na determinacéo
dessas direcdes: a de ordem um nos quais apenas as informacdes de primeira
ordem (vetores gradientes) sdo utilizadas; e de ordem dois: nos quais sdo utilizadas
tanto as informacdes de primeira ordem (vetores gradientes) quanto as de segunda

ordem (matrizes Hessianas).

3.2.2 Gradiente

O método gradiente € um dos métodos mais antigos de minimizacdo de
fungdes. Conhecido também por “Método Cauchy”’”, é um método simples
computacional, porém apresenta convergéncia lenta computacional, e até mesmo

nao chega a convergir em tempo que seja consideravelmente razoavel.

Tal método utiliza apenas as derivadas de primeira ordem para o célculo do
gradiente. O gradiente aponta na direcdo de maior crescimento da funcdo no ponto.
Consequentemente tal método procura ir em direcdo busca que € oposta ao

gradiente.

Formulacdo do Método Gradiente, conforme a Eq. (3.2.2).
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X = X, +AK K (3.2.2)
Onde d,=-Vf(x)e A4 €é um escalar ndo-negativo que minimiza

f(x, +44d,).
Em outras palavras, a partir de X, procura-se ao longo da direcdo d, um

minimo sobre esta reta, dado por X, ., .

3.2.3 Gradiente Conjugado

O Gradiente Conjugado, € um meétodo iterativo de busca do minimo local da
funcado, gerando aproximacao para a solucéo. E por meio das dire¢cdes conjugadas,
0 método trabalha com a selecdo de sucessivos vetores: a diregdo como uma
versdo conjugada dos sucessivos gradientes encontrados durante ao processo de

solucdo.
De acordo Luenberger (1984), o método Gradiente pode ser definido por:

“Dada uma matriz simétrica Q, dois vetores d,e d, sédo ditos Q- ortogonais

ou conjugados em relacao”.

A partir do conceito demonstrado, observamos que um conjunto finito de
vetores é dito se diTde = QO paratodoi= j, sendo a matriz Q definida positiva, tais

valores sédo linearmente independentes.

Tal método consequentemente gera a cada passo uma direcdo conjugada,

d,, que é uma combinacao linear de —Vf (xk) e da direcdo usada no passo anterior

(dyr).

Mateus et al. (1986) apresenta o algoritmo do Método de Gradiente
Conjugado descrevendo os principais procedimentos listados de acordo com a

Figura 3.1.
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Inicio
Definir uma tolerancia (&) e um ponto de partida x,

Fazerk <—0
Calcular Vf (x,)

Se| |Vf (%,)| |> & Entdo

d, < VI (x,)

Jy < _ V" §(x0).dO
(dy)"-F(%)-dg

X %+ 4.0

Calcular Vf(x))

Enquanto| | Vf (x,,)| | > ¢ Faca

VT (xk+1) Vf(xk +1) .

d —Vi(X.,) +
k1 € (%ca) dkV' f (x.) .V (x,)

ke—k +1
;
A e \% I(xk).dk
(d) -F(x)d,

X < X+ 4. d,

Calcular f(x,,,)
Calcular V£ (x,,,)

fim do Enquanto

fim do Se
Fim

Figura 3.1 - Método Gradiente Conjugado- Mateus et al. (1986)

3.3 Nao Deterministicos

Os métodos ndo deterministicos sdo aqueles que imitam fendmenos ou

processos encontrados na natureza, denominando-se a computacao natural.

De acordo com Michalewicz (1997), dentro da classe Computacdo Evolutiva

temos: os Algoritmos Genéticos, as Estratégias Evolutivas, a Programacao Evolutiva
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e a Programacdo Genética, e ainda formas hibridas desses algoritmos. De acordo

com a Figura 3.2 apresenta as ramificacdes da Computacao Natural.

Computacgéao Natural

A 4

\ 4

Inteligéncia Computacional Recozimento
Simulado

A 4 A 4 A 4

Sistemas Computacgao Redes Neurais

Fuzzy Evolutiva Artificiais

\ 4 A 4 A 4 A 4

Algoritmo Estratégias Programacéao Programacao
Genético Evolutivas Evolutiva Genética

Figura 3.2 - Ramificacbes da Computacao Natural-Olivieri (2004)

Aborda-se, neste trabalho, as técnicas de computacdo evolutiva, com a
utilizacdo do método de AG, que se baseia na teoria da Evolucdo de Espécie

Darwiniana (1859), que sera melhor apresentada esta abordagem no capitulo 4 e 5.

Na literatura, podemos destacar alguns exemplos que serdo demonstrados, a
seguir de métodos bastante usuais ndo deterministicos tais como: o algoritmo de
otimizacdo por colénia de formigas, o algoritmo de otimizacdo por abelhas e as

redes neurais artificiais.

3.3.1 Formigas

O Algoritmo de otimizac&o por colonia de formigas é usado para diferentes
problemas de otimizacdo combinatéria. E inspirado no comportamento de formigas

do mundo real, sendo melhor aplicado na otimizacédo de problemas discretos.
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O algoritmo proposto por Colorni et al. (1991), denominado Ant Colony
Optimization (ACO - Otimizacao por Colonia de Formigas), para resolver o problema
do caixeiro viajante (Travelling Salesman Problem - TSP).

Conforme Figura 3.3 o pseudocddigo contendo a descricdo do ACO de
Corloni et al. (1991).

Algoritmo Pseudocodigo para o algoritmo ACO
Inicialize
Repita - Neste nivel, cada execucao é chamada
iteracdo
Repita - Neste nivel cada execucgdo é chamada
Passo - Cada formiga aplica uma regra de transicdo para construir a
Proxima etapa da solucéo aplica-se a atualizacéo total
de feromonios
Até que - Todas as formigas tenham criado uma solucéo completa;
Aplica-se o procedimento de busca local;

Aplica-se o procedimento de atualizacéo global dos feroménios

Até o critério de parada seja satisfeito

Figura 3.3 - Pseudocdadigo de ACO- Corloni

3.3.2 Abelhas

O algoritmo de otimizacdo por abelhas, a Col6nia Artificial de Abelhas (CAA)
foi proposta por Karaboga em (2005). Ele € inspirado pelo comportamento natural de
forrageamento de abelhas, que tem o intuito de resolver problemas baseando-se no
comportamento inteligente das abelhas na natureza, num modelo matematico com
trés componentes: abelhas operarias, abelhas ndo operéarias (seguidoras ou
exploradoras) e fontes de alimento, representando as possiveis solu¢bes do

problema.

Destacamos que um algoritmo de abelhas consiste na execucdo dos passos
Forward e Backward. Tais passos sdo repetidos durante as iterac6es do algoritmo
até que o critério de parada seja atingido. Para melhor demonstrar segue o algoritmo

com a Figura 3.4.
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Fonte de Néctar _—

~—

S
P e \
L, "'“\-.,\‘
Abelhas Trabalhadoras v
alocadas a fontes de néctarj\ . \ \ Colonia Artificial
= [ b
(| Wb i \ \‘ Abelhas Oportunistas
e \ - .

Abelha Exploradora realizando
uma busca randdmica até
encontrar uma fonte de néctar| .

- N
RN

-~ e W |

Area de Danga

aguardando as
informagbes sobre as
fontes de néctar das
abelhas trabalhadoras

r‘—-\'\'
i

Figura 3.4 - Representacéo do algoritmo de abelhas- Borchers (1994)

A figura 3.5 ilustra o pseudocodigo contendo a descricdo do CAA- Aghazadeh

(2011).

Algoritmo Pseudocdodigo para o algoritmo CAA

Com as

Fim

Recrutar as abelhas seguidoras para
alimentos selecionados e avaliar suas novas aptiddes.

demais

Inicialize— A populacdo com solucdes aleatérias
Avaliar a aptidao (fithess) da populagéo
Enquanto (nimero maximo de ciclos néo for atingido)
/ | Formacéo de nova populacgéo.

Selecionar as abelhas com melhores fitness.

abelhas

(exploradoras),
selecionadas, fazer busca aleat6rio e avaliar suas aptiddes.

Selecionar fontes de alimentos na busca da vizinhanga.

irem as fontes de

ainda néo

Figura 3.5 - Pseudo cdadigo para o CAA

3.4 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Atrtificiais (RNA) sdo técnicas computacionais baseadas em

modelos matematicos inspiradas na estrutura neural de organismos inteligentes
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mais precisamente no funcionamento dos neurdnios, que adquirem conhecimento

por meio de experiéncias.

De acordo Teotonio (2014), as Redes Neurais sdo compostas por unidades
basicas com entradas, saidas e processamentos de dados, que podem ser
chamados de neurdnios, por analogia. A interligacdo entre essas unidades basicas
faz com que seja possivel dividir o processamento entre elas, e a rede pode ser

capaz de processar e responder de maneira cada vez mais complexa.

Lastiri et al. (2004) apresentam aplicacao de redes neurais artificiais (RNA) a
engenharia de estruturas. Duas aplicacfes praticas sdo apresentadas, onde redes
neurais artificiais s&o implementadas utilizando-se planilhas eletrbnicas: o
dimensionamento de uma viga em concreto armado, e a analise de uma chapa de
aco com um furo no centro. Os resultados obtidos no treinamento das redes, para as
duas aplicacbes praticas apresentadas, com erros inferiores aos previamente
estabelecidos, indicam que as redes foram bem treinadas. E os resultados dos
testes, com erros também menores que os previamente estabelecidos, indicam que
as redes treinadas podem ser aplicadas para solucionar problemas semelhantes aos
utilizados nos treinamentos. Os resultados apresentados permitem concluir que
redes neurais artificiais podem ser aplicadas a engenharia de estruturas com

coeréncia e seguranca.

3.5 Computacéao Evolutiva

Nos meados da década de 50 surgiram os primeiros estudos da computacao
evolutiva, porém ficou estagnada por décadas devido a falta de desempenho
computacional nesta época. Holland (1975) e outros pesquisadores na década de
70, desenvolveram pesquisas sobre a computacdo evolutiva. Goldberg na década
de 80, desenvolveu um trabalho com sucesso em aplicacdo industrial com AGs, a
partir de entdo, os AGs sdo uma ferramenta para a solucdo de problemas de

otimizacao.

A Computacdo Evolutiva trabalha com diversos algoritmos inspirados na

genética e no principio Darwiniano (1859). Tais algoritmos ndo deterministicos
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(probabilisticos) fornecem informagBes a um mecanismo de busca paralela e

adaptativa, considerando o principio de sobrevivéncia mais aptos, na reproducao.

Tal mecanismo € obtido, a partir de uma populacdo de individuos, e
representado por cromossomos de forma binéria, através de vetores e matrizes.
Cada cromossomo é associado a uma aptiddo (no caso a avaliacdo da solugcédo do
problema), e assim sdo submetidos a um processo de evolucdo (selecao,
reproducdo, cruzamento, mutacao), por varias fases. Compreende-se a ideia de uma
populacdo com estruturas computacionais, com a busca de otimizar a adequacéo de
individuos para a formacao desta populacdo. Diversos tipos de problemas podem
ser resolvidos pela computacdo evolucionaria. Procurando desenvolver modelos
para a reproducédo de determinado fendbmeno, a computagcao evolucionaria oferece

algoritmicos gerais que podem ser aplicados a problemas complexos.

Michalewicz (1997) demonstrou a estrutura béasica dos algoritmos

pertencentes ao grupo da Computacdo Evolutiva, na Figura 3.6.

Algoritmo Evolucionério
Inicio
t<0
Inicializar a populacéo
Avaliar a populacdo

Enquanto (Critério de parada nédo for satisfatério)
Faca t<«t+1
Seleccionar individuos
Alterrar individuos
Avaliar Indviduos
Fim do enquanto
Fim

Figura 3.6 - Estrutura AG- Computacao Evolutiva- Michalewicz (1997)
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4 ALGORITMO GENETICO EVOLUCIONARIOS

Os Algoritmos Genéticos (AGs), sdo um método da Computacao Evolutiva,
com técnicas ndo deterministicas de busca da otimizacdo que manipulam um
espaco de solucdes potenciais, utilizando mecanismos inspirados na teoria
Darwiniana (1859). O desenvolvimento de simulagbes computacionais surgiu na
década de 60. John Holland foi um dos pioneiros pesquisadores para o
desenvolvimento dos Algoritmos Genéticos (AGs), e como consequéncia de suas
pesquisas originou a publicacdo em 1975 de “Adaptation in Natural and Artificial
Systems”. Segundo Goldberg (1989), os AGs séao eficientes e robustos em espacos
de procura irregulares, multidimensionais e complexos. Barbosa (1977) fundamenta
gue os AG constituem uma classe de ferramentas versatil e robusta e que pode ser

utilizada na solucéo de problemas de otimizacao.

Segundo Davis (1996) e Michalewicz (1996), os AGs utilizam trés operadores

basicos para o procedimento de otimizacao: selecdo, recombinacéo e mutacao.

Para a implementacéo de um AG sao necessarios alguns requisitos:

» Representacdes feitas das possiveis solugbes do problema com formato no cédigo
genético;

» A populacéo inicial deve conter diversidade suficiente para que, o algoritmo combine com
caracteristicas para produzir novas solucgdes;

» Deve existir um método para medir a qualidade de uma solucéo potencial;

A combinacao de solugdes para gerar novos individuos de populacgdes;

Critério de escolha das solu¢des que permaneceram na populagdo ou que serdo retirados

desta;

» Procedimento para introducdo periddica de alteragbes em algumas solugbes da
populacdo, para manter-se a diversidade da populacé@o e a possibilidade de producéo de
solugBes novas, para serem avaliadas pelos critérios dos mais aptos.

vV VY

Davis (1996) descreve as etapas basicas de um AG da seguinte forma:

1. Inicializar uma populagdo de cromossomos;
Avaliar cada cromossomo da populacgéo;

3. Criar novos cromossomos através da troca de material genético entre cromossomos
(crossover e mutagao);

4. Remover membros da populagéo para dar lugar a novos cromossomos;
Avaliar 0os novos cromossomos e inseri-los na popula¢éo;
6. Se o procedimento convergir, terminar, se néo, voltar ao passo 3.

n

o
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A Figura 4.1 demonstra um pseudocodigo que representa um algoritmo

genético simples conforme Olivieri (2004).

Algoritmo Simples
Inicialize - A populacéo
Avalie individuos da populacao
Repita

Selecione individuos para reproducao

Aplique operadores de recombinacéo e mutagéo

Avalie individuos da populacao
Selecione individuos mais adaptados
Até - Critério de parada satisfeito

Fim

Figura 4.1 - Pseudo-codigo para um AG simples.

Os algoritmos genéticos inspirados no principio Darwiniano sdo simples.
Baseado nisso, o principio de selecdo garante que os individuos mais aptos tém
mais chances de reproducdo. Individuos com mais descendentes tém maior
probabilidade de perpetuarem seus codigos genéticos nas geracdes proximas.
Esses codigos constituem a identificacdo de cada individuo e estédo representados

NOoS Cromossomos.

Tais principios sdo utilizados na constru¢cdo de algoritmos computacionais,
gue buscam a melhor otimizacdo para um determinado problema através da

evolucao de populacdes de solucdes, codificadas por cromossomos.

Nos AGs, um cromossomo € uma estrutura de dados que representa uma das
possiveis solucdes, e sdo submetidos a um processo evolucionario, que apds varios

ciclos de evolucédo aparecera os individuos mais aptos.

A tabela 1, demonstra os termos basicos da genética ligado aos AGs.
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Tabela 1 - Termos bésicos da genética ligados aos AGs

Nomenclatura | Termos oriundos da genética aplicados aos AGs
Cadeia de caracteres que representa alguma informacao das variaveis do
Cromossomo | problema, sendo que cada um desses cromossomos pode representar uma
possivel solucao.
Gene Descreve cada uma das variaveis do problema
Populacdo Conjunto de possiveis solucdes
Geracédo NUmero da iteracdo que o algoritmo genético executa
Gendtipo Representa a informacédo contida nos cromossomos
Funcao Funcéo a ser minimizada, com informagdes numéricas com desempenho de
Objetivo cada cromossomo da populagéo.

Os algoritmos genéticos, ndo utilizam o calculo de derivadas, pois sao

considerados diretos e de ordem zero, e precisam apenas da avaliacdo da funcéo

objetivo para a introducdo no processo de otimizacdo dados e parametros

randomicos, conseguentemente com

uma solucdo de problema de forma

probabilistica para encontrar um resultado, ao contrario de outros métodos de

otimizacdo com regras deterministicas. Albrecht (2005) apresenta a comparacéo

entre os AG e 0s métodos classicos de programacdo matematica, conforme a tabela

2.

Tabela 2 - Comparacao dos AG com os métodos classicos

Métodos Classicos

Algoritmos Genéticos

Tém dificuldade em identificar solugdes 6timas globais, uma
vez que dependem do ponto de partida.

N&o apresentam nenhuma restricdo quanto ao ponto de
partida.

Tém dificuldade em tratar problemas com variaveis
discretas (problemas comuns em Engenharia).

Trabalham tanto com codificag&o continua como discreta das
variaveis, ou ainda com uma combinacdo de ambas.

Requerem funcdes diferenciaveis, o que pode ser oneroso,
complexo e nem sempre possivel.

N&o necessitam que a funcéo objetivo seja continua nem
diferenciavel.

Cada um dos métodos classicos, de uma forma geral, tem
dominio de aplicagéo restrito.

S&o razoavelmente eficientes para a maioria dos problemas
existentes.

Em geral, ndo séo eficazes quando o problema tem
mltiplos objetivos.

Sao flexiveis para trabalhar com restrigcGes e otimizar multiplas
funcbes com objetivos conflitantes.

Trabalham com uma Unica solugdo em cada etapa do
processo iterativo.

Realizam buscas simultaneas em varias regides do espaco de
busca por meio de uma populagéo de individuos.

Na&o séo téo faceis de serem implementados, quando
comparados com o0s AG.

Sé&o relativamente faceis de serem implementados e
proporcionam grande flexibilidade na modificag&o da funcéo
objetivo.
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No fluxograma a seguir é apresentada a estrutura basica de um AG, conforme

a Figura 4.2.

ESQUEMA BASICO DE UM ALGORITMO GENETICO

FAGA i=0
4

GERE A POPULAGAO INICIAL P(i=0) ALEATORIAMENTE

AVALIE A APTIDAO DE CADA INDIVIDUO P(i)

[
v

ALGUM CRITERIO DE PARADA FOI SATISFEITO? SIM

NAO

\ 4

SELECIONE IND. DE P(i) BASEADOS NA SUA OPINIAO
v

APLIQUE OPERADORES DE COMBINACAO ENTRE OS
INDIVIDUOS SELECIONADOS

APLIQUE OPERADORES DE MUTAGAO E ELITISMO

v

APLIQUE OPERADORES DE COMBINAGAO ENTRE OS
INDIVIDUOS SELECIONADOS

FIM [T

Figura 4.2 - Estrutura Basica AG

Os principais operadores de um AG séo: representacdo; populacao inicial;

funcao de aptidao; selecao; cruzamento; mutagcao e proxima geracao.

4.1 Representacao

A representacdo de um algoritmo genético serve para dar parametro ao

problema. Nela é descrita o espaco de busca, codificando geneticamente o

problema, e deve ser compativel com os operadores de crossover e mutacao.

As formas mais usuais de se representar tais parametros é a utilizacdo da

representacao binaria e a representacao real.

Na representacdo binaria, € agregado algum valor com notagédo binaria que

represente a caracteristica de alguma variavel, porém a funcdo objetivo requer
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parametros continuos, por isto, sempre que for avaliada a funcdo objetivo, o

cromossomo necessita de ser primeiro decodificado.

Outra forma de representar parametros do problema € a utilizagcdo da
representacdo real, porém ela é pouco utilizada pelos implementadores de AG,
devido a representacdo binaria ser mais simples na manipulagdo. Porém existem
casos que a representacao real tem vantagem sobre a representacdo binaria,
principalmente, quando existe a necessidade de se cobrir um dominio inteiro, pois

com a tal representacdo poderia ocasionar a um custo elevado computacional.

Brun (2005) cita uma vantagem sobre a representacdo real versus binaria: a
capacidade de se poder explorar de forma gradual as fungbes com variaveis

continuas.

4.2 Populacéao Inicial

Fazendo analogia com a genética, como ja apresentado neste trabalho, o
gene (conjunto de variaveis), constitui um cromossomo, que representa um
individuo. Um individuo pode ser caracterizado também por mais de um

cromossomao.

O algoritmo genético inicializa seu processo iterativo com um grande numero
de cromossomos, formando a populacao inicial. Ela é iniciada geralmente de forma
aleatoria, com a utilizacdo de fungbes randbmicas nas rotinas dos codigos

computacionais.

Por meio da iteracdo, apenas parte dos melhores individuos (50%), séo
selecionados para o grupo de reproducéo: o restante é descartado. Tal processo se

repete a cada iteracéo.

4.3 Funcédo de Aptidao

Sabemos que o algoritmo genético se fundamenta na analogia ao processo
de evolucdo das espécies. Os AGs selecionam os melhores individuos pela fungéo
de aptidao: € calculado por meio de uma determinada funcéo, o valor de aptiddo de
cada individuo, avaliando a capacidade de sobrevivéncia durante o0 processo

evolutivo. Tal célculo € o elemento de ligagdo entre o AG e o0 problema proposto,
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sendo parte ndo genérica do algoritmo genético, sendo capaz de identificar todas as
restricoes e objetivos.

4.4 Selecao

Ap6s a avaliagdo pela funcdo de aptidao, a proxima etapa do operador
genético € a selecdo de individuos, que serdo transmitidos 0s seus genes para a
proxima geracdo. Os piores individuos sdo descartados, devido as suas baixas
aptidées. A selecdo de individuos pode ser escolhida entre varias técnicas, entre
elas destacamos: selecao por amostragem direta; selecao por amostragem aleat6ria
e selecao por amostragem estocastica.

45 Cruzamento

O cruzamento (crossover) € um operador genético que cria iterativamente um
ou mais descentes a partir dos cromossomos melhores aptos no processo de
selecdo. O cruzamento é a primeira maneira do AG explorar a possibilidade de
solucdes. Existe na literatura temos algumas formas de se fazer um cruzamento:

uniponto, multiponto e uniforme.

O cruzamento acontece quando a utilizacdo de dois genitores, servem para
produzir descentes. Geralmente, a porcentagem de cruzamento na populacdo é
entre 50% a 95% em cada iteragcdo. O método mais simples que € o uniponto, 0

cruzamento acontece a partir de um ponto pré-estabelecido, conforme a Figura 4.3.

GENITORES

CROMOSSOMO A CROMOSSOMO B
1fofofala]ol1]ololo]2]1] [ofola]olofolal2]a]l2]1]0
N A U J _/

v v Y ~

AE 1 AP Be 1 BD

DESCENDENTES

CROMOSSOMO Al CROMOSSOMOB1
1tlofo]alolola|alale]2lo]| [ofo]as]ol2]ol1]ololo]1]1
U J _/ N YA _/

Y I Y Y I ~

AE BD BE AD

Figura 4.3 - Cruzamento uniponto - Geradores
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No cruzamento multiponto, acontece a troca de material genético por meio de

pontos, onde muitos pontos de cruzamento podem ser utilizados.

No cruzamento uniforme nao utiliza pontos de cruzamento, mas é determinado,
por meio de um parametro global, qual a probabilidade de cada variavel ser trocada
entre os pais.

4.6 Mutacao

A mutacdo garante a maior variabilidade na populacdo, sendo a segunda
maneira do AG a explorar a possibilidade de solu¢cbes. Através do operador de
mutacdo pode ser introduzida novas caracteristicas nos individuos. Se tal
caracteristica melhorar a aptidao do individuo, ele passara a se multiplicar entre os
demais nas préoximas geracdes. A cada bit de cromossomos de descentes é
verificada a mutacéo, gerando de forma aleatoria entre 0 e 1, de acordo com a
probabilidade de mutacdo (Pm), em torno de 0,1% a 5%. Para que os melhores
individuos ndo sofram mutacdes, na geracdo subsequente pode se aplicar o
operador chamado elitismo. Neste operador o "individuo melhor" € introduzido para
uma geracao seguinte, evitando a perda de informacdes importantes, presentes em
individuos, com alta performance, que podem ser perdidas durante os processos de

selecdo e cruzamento.
4.7 Proxima geracao

Apoés cada processo passado pelos operadores genéticos ja citados neste
trabalho, forma-se a proxima geracado. Tal geracdo € composta por melhores pais e
seus descendentes. O AG faz repeticbes dos passos até encontrar um conjunto de
cromossomos préoximos de um individuo melhor, por meio de iteracbes até a

convergéncia.
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5 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

Os problemas em que se aplicam a otimizacdo multiobjetivos sdo aqueles em
gue dois ou mais objetivos necessitam ser otimizados simultaneamente. A Unica
diferenca da otimizagdo mono-objetivo esta na quantidade de solucbes OGtimas
alcancadas. Segundo Azuma (2011), na otimizagdo multiobjetivo, trabalha-se com
dois espacos: 0 espaco de variaveis e 0 espaco de objetivos. O espaco de variaveis
€ onde se faz a busca pelas solu¢cbes do problema, ou seja, € o dominio das
variaveis do problema. J& o espaco de objetivos é o espaco formado pelas funcdes-

objetivo do problema.

Goldberg (1989) demonstra varias abordagens para estender as aplicacdes
de AGs para problemas multiobjetivos. Entre elas propde um procedimento para
ordenacdo de solugcbes baseado no conceito de dominancia de Pareto, que é
baseado no conceito de que o valor da aptiddo de uma solugéo € proporcional ao
numero de solucdes que ela domina. Segundo Ticona (2003), com esta abordagem,
as solucdes dominantes (ou ndo dominadas) sdo mais aptas a sobrevivéncia,

obtendo assim, uma maior quantidade de clones na lista de descendentes.

A seguir sera apresentada a formulacdo geral de um problema de otimizacéo
multiobjetivo, que envolve a minimizacdo ou maximizacdo de algumas funcdes
objetivos que estdo sujeitas a uma determinada quantidade de restricbes. Deste
modo, a formulacdo geral do problema de otimizacdo multiobjetivo pode ser

expressa por Deb (2004), conforme a Eq. (5.1.1).

Otimizar Z = f, ()?) parak =1,2,....,1 com|> 2

Sujeito a

of ()?) <0, para j=1,..., q (5.1.1)
h; ()?) =0,paraj=q+L...,m

1)< x <u(), 1<i<n

Tal formulacdo € semelhante a formulacdo para um problema mono-objetivo.
A diferenca, para a resolucao de um problema multiobjectivo, refere-se a quantidade

de funcgdes objetivos associadas ao problema que devem ser otimizadas ao mesmo
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tempo. Consequentemente, a busca € encontrar um ponto em X =(X,....x,) que

satisfacdo conjunto de restricbes e otimize as fun¢des envolvidas no problema.
Sendo assim, a presenca de mais funcbes objetivos, € criado um novo espaco

importante que é chamado espacgo objetivo. Que possibilita o mapeamento do

espaco de variaveis de decisdo com o seu equivalente espaco obijetivo.

5.1 ModeFRONTIER na otimizacao por Algoritmos Genéticos

Existem diversos recursos iterativos disponiveis que sdo utilizados como
ferramentas de otimizacdo. O MATLAB e ModeFRONTIER sé&o exemplos disto, pois

possuem os AGs como principais métodos de otimizacao.

De acordo Oliveira et.al (2010), o processo de otimizacdo utilizando o
modeFRONTIER® consiste basicamente em reunir em um Unico ambiente a
descricdo do problema e um conjunto de objetivos. E a partir dai buscar o ponto

otimo de operacéo para o sistema por meio de algoritmos pré-definidos.

Silva (2014) apresenta as vantagens da utilizacdo do software
ModeFRONTIER: por meio de andlises graficas e de tabelas € possivel encontrar
as melhores solucdes factiveis permitindo chegar a um resultado final partindo dos
objetivos, critérios de otimizacdo e as restricdes definidas pelo usuério,
possibilitando ao usuario delinear a melhor estratégia de otimizacéo respeitando 0s

limites do espaco de solucao dos problemas envolvido.

Para o presente trabalho foi utilizado o software ModeFRONTIER pela
simplicidade de integracdo com o MATLAB e pelas diversas possibilidades de

tratamento, andlise e verificacdo de resultados.

O software possibilita realizar o trabalho com diagramas de blocos
organizados em fluxos, como mostrado no esquema na Figura 5.1, modelo utilizado

neste trabalho no processo de otimizacao.
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Figura 5.1 - Modelo implementado no ModeFRONTIER

5.1.1 AG NSGA-II (Elitist Non- Dominated Sorting Algorithm )

Na literatura podemos encontrar diversos algoritmos evolucionarios
multiobjetivos. Entre os principais que sdo muito utilizados podemos destacar: VEGA
(Vector Evaluated Genetic Algorithm), MOGA (Multiple Objective Genetic Genetic
Algorithm), NSGA (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm), NSGA Il (Elistist Non-

Dominated Sorting Genetic Algorithm). Neste trabalho, é adotada a técnica de
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otimizagcdo NSGA Il. Para melhor detalhamento das demais técnicas citadas aqui,

podem ser encontradas em DEB (2004).

O algoritmo basico NSGA foi proposto por SRINIVAS e DEB (1994).
Posteriormente o NSGA-II foi apresentado reformulado por DEB et al. (2000).

A ideia do algoritmo basico NSGA é a utilizacdo de um procedimento de

selecdo por ordenamento, para enfatizar as solugbes ndo dominantes e de um

método, como distancia de agrupamento, voltado para a criacdo de nichos com o

objetivo de manter a diversidade da populacédo, segundo Sommer (2010). Porém as

comunidades cientificas apresentaram algumas criticas na utilizacdo do NSGA, que

ficam evidentes na tabela 3 no comparativo entre NGSA e NSGA II.

A seguir uma tabela comparativa entre NGSA e NGSA-II, conforme descritos

em nos trabalhos Sommer (2010) e

sinteticamente na tabela 3:

Maciel (2012), conforme apresentados

Tabela 3 - Comparativo entre NSGA e NSGA Il

NGSA

NGSA-II

Alta complexidade computacional para
procura das solucbes ndo dominantes em
grandes populacdes, principalmente pela procura
ser realizada a cada geracao.

A literatura sugere que a populacao inicial
em um estudo, deve ser na ordem de 2 vezes o
namero de varidveis utlizadas no modelo,
multiplicado pelo nimero de objetivos da
otimizac@o. O critério de parada normalmente
utilizado € o numero de geragbes méximas.

A falta de elitismo no algoritmo para
garantir que as boas opc¢des fossem mantidas,
acelerando o processo de busca e evitando que,
uma vez encontradas, fossem perdidas;

Necessidade de  especificar um
parametro de troca pelo usuario para obter boa
diversidade na  populagdo, ocasionando
dificuldades para se encontrar o parametro
correto.

O de elitismo é empregado de uma forma
consideravelmente rapida, buscando pelo
ordenamento e pela determinagdo da métrica da
distancia de tais agrupamentos,
consequentemente elimina a indispensabilidade
de um parémetro externo estabelecido pelo
usuario.

Utilizagao do procedimento Faz
Nondominated Sorting (FNS) em que a populacéo
é classificada em diferentes niveis segundo a
dominancia de Pareto; o procedimento Crowding
Distance Assignment (CDA) que visa a garantir a
diversidade da populacgéo.
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A Figura 5.2 demonstra o fluxograma NSGA-II.

Inicio
A4
Populagéo Inicial ger=0
\ 4 - ~ .
> Identificar solugdes nao
dominadas
Populagéo
esta
Classificada A
Estabelecer os valores de aptiddo
para cada solugéo
Reproducéo de acordo com
ger=ger+1 aptiddes .
A ¢ Determinar distancia de
agrupamento

Cruzamento

\ 4 Garantir diversidade através G ti tencio d
p| desdstancasde | | B0 e atraves do
Mutagéo d agrupamento 0
elitismo
Sim B

Geragéo P

< maxger
l N&o

Parar

Figura 5.2 - Fluxograma do NSGA-II. Fonte: Sommer (2010).
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6 RESULTADOS NUMERICOS

Neste capitulo sdo apresentados, os resultados encontrados no estudo da
conducdo de calor em PCI, tanto para materiais isotrépicos como anisotropicos (com

insergéo de furos).

Este estudo indicara por meio da andlise numérica a influéncia das fibras com
angulos distintos em uma placa de PCI. Tais analises foram aplicadas a problemas
potenciais em regime de conducao térmica e resolvidas numericamente pelo MEC+
AG para o aumento da transferéncia térmica, mostrando a configuracao eficaz para

a distribuicdo do gradiente dentro da PCI.

Para a analise numérica do comportamento térmico, serdo analisados 0s
casos das matrizes isotropica, anisotropica. Conforme a Figura 6.1 demonstra os

detalhes das condi¢bes de contorno e layout inicial da PCI.
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2 unidades

Figura 6.1 - Detalhe das condicfes de contorno e layout inicial da PCI

Para efeito de avaliar a metodologia proposta para a solucdo de uma PCI é
considerado um dominio retangular de 2x1 unidades, sujeito as condi¢cdes de
contorno de Dirichlet em quatro de suas arestas (em A, B, C e D) e Neumann nas

demais. Todo o dominio foi discretizado com 1464 elementos de contorno
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quadréticos continuos. O contorno externo foi discretizado com 792 elementos
sendo que cada furo foi discretizado com 8 elementos. As condi¢cdes de contorno
impostas com a prescricdo de temperatura para todos os casos, foram: aresta
A=25°C; aresta B=25°C; aresta C=25°C e na aresta D=100°C. No interior do dominio
foram inseridos 168 furos, as quais representam as fibras com carateristicas de
material de baixa condutividade (isolante). Neste sentido foi prescrito condicdo de

Neumann igual a zero e a integragdo numerica foi realizada com seis pontos Gauss.

A disposicgéo inicial das fibras foi definida como aleatdria, sendo que, para o
processo de otimizacdo as variaveis de projeto sdo os proprios angulos de rotacao
das fibras em que cada uma delas tem capacidade de giro de 360° independentes.
Para o processo de otimizacdo, a funcao objetivo consiste em maximizar o fluxo na
aresta A e minimizar nas arestas B e C. O objetivo consiste em medir os campos de
fluxos nas arestas indicadas como A, B e C, de acordo a funcdo multiobjetivo
imposta no AG. A otimizacéo foi conduzida, como ja exposto, por meio da utilizacao
do AG NSGA-II.

A Figura 6.2 apresenta o esquema do algoritmo implementado neste trabalho,
onde séo incluidas as sub-rotinas do MEC/AG. No processo de otimizacdo a funcao
objetivo € definida com a necessidade especifica do projeto. Para cada individuo ha
um valor de funcdo objetivo, onde os melhores classificados sdo selecionados e os
piores sdo descartados. Neste sentido a populacdo convergira para uma melhor
configuracdo que atenda a especificacdo de projeto. Para o processo de otimizacéo
de melhor disposicdo das fibras dentro da matriz foi utilizado o AG. Segundo
Goldberg (1989) a taxa de mutacdo indicada € de no maximo 5%, sendo tal
recomendacdo considerada neste trabalho. A Tabela 4 apresenta os parametros

geométricos utilizados neste trabalho.

INICIO — Entrada das x o I Avalia o fluxo de calor
variaveis (angulos de MEC Fungao Objetivo EmA,BeC }
rotacao) I

AG NAO CA SIM { Para, Salva e plota ]

onverge?

Figura 6.2 - Rotina do Algoritmo Genético associado ao MEC
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Parametros do AG
Populacéo Inicial 50
Populacéo Final 500

Crossover 50%
Mutacéo 1%

Tabela 4 - Parametros para otimizagao
6.1 Caso 1: Matriz isotrépica

Materiais isotropicos sdo quando suas propriedades termo fisicas ndo séo
dependentes das direcdes das coordenadas, podendo ser homogéneas e nao
homogéneas. Nesta secdo sao apresentados os resultados encontrados para
materiais isotropicos em placas de PCI, com analise da conducédo do fluxo de calor.
As condi¢des de contorno para este caso estdo apresentadas conforme Figura 6.3 e

10
o tensor de condutividade térmica para o modelo isotropico é dado k,_k, k= {0 J

Condicdes de contorno

C=25C_ _ _ _ _________.

: | D = 100°C Legenda

: I —— Temperatura

I : — == Fluxo Isolado

! | —> Corrente térmica
I

! |B=25°C

A=25c

Figura 6.3 - Condicéo de contorno para o caso 1.

Os proximos topicos demonstram os progressos dos fluxos nas arestas A B e
C devido fluxo de calor sob influéncia das variaveis de projeto apds o processo de
otimizacdo, que € possivel observar pelas Figura 6.4 até Figura 6.13, para o
acompanhamento da evolucdo do fluxo de calor em cada uma das arestas, onde é
visivel a maximizacdo na aresta A e a minimizacdo nas arestas B e C configurando a
melhor disposicao das fibras. Foram analisadas 500 iterac6es durante o processo de

otimizacdo. Cada iteracdo que durou em média 22 minutos.
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Figura 6.5 -Iteracdo 50- Evolucéo do fluxo de calor. Aresta A= 127.48 W/m?,
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B=282.76 W/m?e C
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Figura 6.10 - Iteracdo 300 - Evolucéo do fluxo de calor. Aresta A= 137.73 W/m?,

136.67 W/m?

B=285.69 W/m?e C

100

90
80
70
60
50
40
30
20

o o

ﬂﬁxmy%ﬁw
L8 AT G G Gealiay
@%@aﬁi&%.m@%

ﬁﬁﬁﬁﬁ@f&%fﬁﬁ
e e
AN R IR e SN
I SR e E R e

10

1
0.8
0.6F
0.4-
0.2-

1.4 1.6 1.8

1.2

0.6 0.8

0.4

0.2

Figura 6.11 - Iteracdo 350 - Evolucéo do fluxo de calor. Aresta A= 130.69 W/m?,
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Figura 6.12 - Iteracdo 400 - Evolucéo do fluxo de calor. Aresta A= 144.08 W/m?,
B=304.94 W/m? e C= 133.54 W/m?

A Figura (6.12), apresenta a melhor configuracdo das variaveis de projeto
apos processo de otimizacdo. No total, foram geradas 500 familias devido ao
processo de crossover, estas familias foram avaliadas para obter o melhor valor de
fluxo consecutivamente melhor posicdo de suas fibras. A iteracdo que melhor

respondeu a equacado de Neumann foi a iteracdo 495 conforme ilustrado abaixo.
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Figura 6.13- Iteracdo 495- Evolucdo do fluxo de calor. Aresta A= 140.92 W/m?,

B=289.79 W/m? e C= 129.11 W/m? (Otima).
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A Figura 6.14, demonstra de forma comparativa as evolucdes do fluxos de
calor nas arestas A, B e C.
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Figura 6.14 — Evolucao dos fluxos de calor para as arestas A, B e C.

Conforme a Figura 6.14 funcéo objetivo no ponto A em maximizar o fluxo foi
atingida. Observando o ponto A, a iteragdo 1 iniciou em 131,29 W/m? e na solucéo
otimizada chegando ao valor de 140.92 W/m? estabelecendo uma ordem de
liberacdo de corrente térmica com melhor disposicéo das fibras. Para a aresta B o
fluxo na iteracdo 1 iniciou em 306,54 W/m?, passou pelo processo de otimizagéo
para minimizagéo, chegando ao valor de 289.79, W/m?. Ja para a aresta C o fluxo na
iteracdo 1 iniciou em 132,23 W/m?, passou pelo mesmo processo que no ponto B e
com a otimizagdo em 129.11 W/m?, ou seja para os pontos B e C o processo foi 0
inverso em A, forcando as fibras fecharem os campos de fluxo e direcionando a

conducdo para a aresta A.

6.2 Caso 2: Matriz anisotrépica

A anisotropia causa uma dissipacdo de calor com diferentes taxas em
diferentes direcbes e consequentemente, o caminho do fluxo de calor nao
obrigatoriamente coincide com a do gradiente de temperatura num ponto. Nesta
secdo sdo apresentados os resultados encontrados para meio anisotrépico em
placas de PCI, com analise da conducdo do fluxo de calor, por meio da analise

numeérica.
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Onde k; € o coeficiente que representa os termos das propriedades dos

tensores nas direcdes i e j. Seguindo os critérios de anisotropia foi utilizado valores

de condutividade térmica para dissipacao de calor conforme o modelo abaixo:

As condicbes de contorno para 0 caso 2 estdo apresentadas conforme a

1 05
Figura 6.15 e o tensor de condutividade dado por: k, <k, <k, k= [0 5 o }

Condicdes de contorno

C=25C_ .

: | D = 100°C Legenda

: I —— Temperatura

I : - == Fluxo Isolado

: I —> Corrente térmica
! | B=25°C

A=25c

Figura 6.15- Condicao de contorno para o caso 2.

A seguir as Figura 6.16 até a Figura 6.25, demonstram os progressos dos
fluxos nas arestas A B e C devido fluxo de calor sob influéncia das variaveis de
projeto apOs o0 processo de otimizacdo. Sera possivel acompanhar a evolucédo do
fluxo de calor em cada uma das arestas, onde é visivel a maximizacdo na aresta A e
a minimizacdo nas arestas B e C configurando a melhor disposicdo das fibras.
Foram analisadas 500 iteracdes durante o processo de otimizacdo. Cada iteracdo
gue durou em média 24 minutos.
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ao de projeto,a qual foi atingida

A Figura 6.25 apresenta a melhor configurac

na iteragdo 471, no processo de otimizacdo. Apesar do comportamento anisotropico

da matriz, é possivel verificar a tendéncia das fibras em direcionarem o fluxo de calor
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para a aresta A. A Figura 6.26, demonstra de forma comparativa as evolugbes do
fluxos de calor nas arestas A, B e C. Nesta figura € possivel acompanhar o
comportamento do fluxo de calor durante a evolucdo da otimizacao realizada pelo
AG. Na primeira iteracéo o fluxo de calor na aresta A foi calculado em 201,67 W/m?
sendo maximizado para 206,16 W/m?. Para a aresta B e C o fluxo de calor na
primeira iteracdo foi calculado em 445,35 W/m?e 135,73 W/m?, sendo minimizado na
solugdo 6tima para 395,92 W/m? e 122,63 W/m?, respectivamente. Apesar de nédo
ser tdo evidente quanto no caso isotrépico, também é possivel verificar um
alinhamento das fibras no sentido diagonal da aresta D para A, com o objetivo de

priorizar o fluxo de calor entre estes dois extremos.

ngk.. ............. SRR .......... ........... ......... ........... ................... |

FLUXO NORMALIZADO

02 i
1

i i i i i i i i
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
GERACOES (i)

Figura 6.26 - Evolucéo dos fluxos para as arestas A, B e C.
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7 CONCLUSAO

Este trabalho teve por objetivo desenvolver um procedimento numérico para a
otimizacdo da disposicdo geométrica das fibras no interior de PCl. O MEC foi
empregado como método de solucdo numérica das equacgbes por apresentar
caracteristicas atrativas aos processos de otimizacdo aqui discutidos. Na
implementacgé&o da rotina foi utilizada a plataforma em MATLAB para desenvolver a
formulacdo do MEC e ModeFRONTIER por possuir o AG como toolbox. Ambas as
plataformas foram conectadas para atender ao fluxograma de otimizacdo e

apresentaram uma boa eficiéncia.

O AG apresenta uma grande vantagem frente aos métodos deterministicos
por ndo necessitar de nenhuma informacdo do gradiente da funcdo. Os problemas
analisados neste trabalho eram de grande quantidade de variaveis de projeto e de

comportamento ndo-convexo, o que tornou o AG atrativo.

Dois casos foram analisados, sendo o primeiro uma PCI onde a matriz era de
natureza isotropica e o segundo anisotrépica. A PCI isotrOpica apresentou um
aumento de fluxo maior de calor na aresta A, muito mais evidente do que para
aquela calculada na aresta A para 0 caso anisotropico. Uma explicacdo adequada
baseia-se no fato de que o resultado obtido em meio anisotropico ndo € fortemente
influenciado pela rotacdo das fibras internas e nao auxilia a anisotropia no
direcionamento do fluxo de calor. E isto se faz muito mais evidente quando a matriz
anisotropica € comparada com a isotropica onde o campo de fluxo de calor € mais

comportado.

E recomendéavel que o processo de otimizacdo deva ser estendido para um
maior numero de iteracdes, a fim de transformar a solucdo final mais evidente.
Apesar do critério de parada ter sido imposto em 500 iteracdes, os resultados finais
apresentaram coeréncia com o objetivo da proposta de otimizacdo, tornando a

metodologia empregada viavel.
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7.1 Propostade continuidade

Com proposta de continuidade deste trabalho apresenta-se algumas

sugestdes, as quais podem contribuir para esta linha de investigacao:

>

>

Estender o problema de sub-regides, considerando a anisotropia;
Avaliar outras formas geométricas de inclusdes;

Considerar micro-componentes no interior do dominio como

geradores de fonte de calor;

Avaliar o comportamento termo-elastico da placa de circuito

impresso;

Realizar ensaios experimentais para confrontar os campos de

temperatura com a metodologia numeérica apresentada.
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