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RESUMO

Este trabalho apresenta uma anéalise sobre as possiveis vantagens de se utilizar uma meto-
dologia de projeto baseada em confiabilidade estrutural, para a longarina de uma aeronave
de aerodesign. Um procedimento de otimizacao multiobjetivo é aplicado para avaliar a
relacdo entre massa e probabilidade de falha da estrutura, essa tdltima calculada pelo

método de confiabilidade de primeira ordem.

Observa-se que o procedimento utilizado pode apresentar estruturas mais leves, consi-
derando a mesma probabilidade de falha daquelas projetadas pelo método deterministico.
Além disso, esses ganhos podem ser incrementados caso permita-se uma relaxacao da
seguranca da estrutura, visto nao haver riscos de pessoas envolvidas. Apesar desses re-
sultados, percebe-se que a aplicagao correta dessa metodologia depende muito dos dados
envolvidos e de como estes serao representados de maneira probabilistica. Porém, os

esforcos na caracterizacao do problema sao recompensados pelos resultados obtidos.

Palavras-chaves: aerodesign; confiabilidade estrutural; otimizacao multiobjetivo; pro-
babilidade de falha






ABSTRACT

This study presents an analysis of the advantages of the design metodology based on
structural reliability, for the stringer of an aerodesign aircraft. A procedure of multiob-
jective optimization is aplied to evaluate the relation between mass and probability of
failure of the structure, calculated by First Order Reliability Method.

It can be observed that this procedure presents better performance over the deter-
ministic approach. Moreover, its gains can be improved if one relaxes the safety of the
structure, since there is no risk of people involved. The correct aplication of this methodol-
ogy depends largely on the data used and how these data are represented probabilisticly.
However, the efforts in the caracterization of the problem can be rewarded with great

results.

Keywords: aerodesign; structural reliability; multiobjective optimization; probability of

failure






Figura 1 —
Figura 2 —
Figura 3 —
Figura 4 —
Figura 5 —
Figura 6 —
Figura 7 —
Figura 8 —
Figura 9 —

Figura 10 —
Figura 11 —
Figura 12 —
Figura 13 —
Figura 14 —
Figura 15 —
Figura 16 —
Figura 17 —
Figura 18 —
Figura 19 —
Figura 20 —
Figura 21 —

Figura 22 —
Figura 23 —

Figura 24 —
Figura 25 —
Figura 26 —
Figura 27 —
Figura 28 —

Figura 29 —

Figura 30 —
Figura 31 —

LISTA DE FIGURAS

Foto da competicao de 2013. . . . . . . . . .. .. ...
Conceito da aeronave atual. . . . . . .. ... ... ... ... .. ...
Exemplificacao da estruturada asa. . . . . . .. ... ... ... ...,
Descricao das principais dimensoes da asa. . . . . . . . ... ... ...
Vista em corte da asa, destacando seu perfil aerodinadmico. . . . . . . .
Exemplo de angulo de ataque . . . . . . . . ..o
Forcas e momento agindo em uma asa. . . . . . ... .. ... .. ...
Distribuicao de pressao para diferentes a. . . . . . . ... ...
Especificacao das resultantes aerodinamicas, referenciadas em diferen-
tes pontos. . . . . ..o
Fluxo na direcao da envergadura, induzido pelas pontas da asa.
Exemplificacao dos vortices formados nas pontas da asa. . . . . . . ..
Exemplo de distribuicao de sustentacao em uma asa. . . . . ... . . .
Exemplo de dominancia. . . . . . . ... ..o 0oL o L
llustracao da Fronteira de Pareto. . . . . . . . . . .. ... ... ....
[lustracao da diversidade da Fronteira de Pareto. . . . . .. ... ...
[lustracao da convergéncia da Fronteira de Pareto.. . . . . . ... ...
Exemplo de experiéncia aleatoria e alguns dos eventos possiveis
Tlustragao do comportamento de uma variavel com distribuicao normal.
Metodologia para analise de incertezas. . . . . . . . . . ... ... ...
[lustracao do significado do indice de confiabilidade 8. . . . . . . . ..
[lustracao do procedimento de geracao de uma variavel aleatéria com
CDF conhecida. . . . . . . . .. . . ... ..
Transformacao das variaveis aleatérias no FORM. . . . .. ... ...
Determinacao do M PP e linearizacao da equacao de estado limite em
tal ponto. . . . .. L
llustracao da secao transversal, com principais dimensoes. . . . . . . .
Exemplo de diagrama V-n. . . . . .. . ..o o000
Distribuicao de tensoes devido ao esforco cortante. . . . . .. .. ...
Distribuicao de tensoes devido ao momento torcor. . . . . .. .. ...
Histograma dos dados obtidos para fator de carga em curva, juntamente
com PDF normal que melhor se ajusta aos dados. . . . . .. ... ..

Comparacgao entre C'DF obtida numericamente e através da equacao

Funcgao dos pesos no processo. . . . . . . . ...

Selecao do grupo de auxilio. . . . . . . ...

23



Figura 32 — Fronteira de Pareto para as funcoes analisadas. . . . . . ... ... ..
Figura 33 — ZDT1 - Fronteira de Pareto obtida pelo MOSGA, comparada com so-
lugao analitica. . . . . . . . . ... .o
Figura 34 — ZDT2 - Fronteira de Pareto obtida pelo MOSGA, comparada com so-
lugao analitica. . . . . . . . . ...
Figura 35 — ZDT3 - Fronteira de Pareto obtida pelo MOSGA, comparada com so-
lugao analitica. . . . . . . . . ...
Figura 36 — Analise da influéncia do ntimero de avaliagoes da funcao objetivo na
fronteira de Pareto resultante . . . . . .. .. .. ... ... ...
Figura 37 — Resultado do processo de otimizacao multi objetivo, juntamente com
o melhor projeto obtido pela analise deterministica. . . . . . . . . . ..
Figura 38 — Resultado do processo de otimizagao multi objetivo, juntamente com o
melhor projeto obtido pela andlise deterministica, considerando resis-
téncia a compressao inferior. . . . . . ...
Figura 39 — Comparacao entre o resultado do processo de otimizacdao com e sem
restricao dimensional . . . . . ... Lo L
Figura 40 — Comparacao entre a probabilidade de ocorréncia de cada modo de falha
Figura 41 — Comparacao entre a probabilidade de ocorréncia da falha por cisalha-
mento normal as fibras, em cada uma das faces da estrutura. . . . . . .
Figura 42 — Comparacao entre o resultado do processo de otimizagao considerando
diferentes variaveis aleatorias . . . . . .. .. ..o L
Figura 43 — Exemplo de populacao inicial gerada aleatoriamente . . . . . . . . . ..
Figura 44 — Tlustracao da avaliacao da fungao objetivo na populacao inicial . . . . .
Figura 45 — Exemplo de Search group . . . . . .. .. ... ... ..
Figura 46 — Demonstracao da mutacao do Search group . . . . . . . . . . .. ...
Figura 47 — Geracao das familias para as iteracoes iniciais . . . . . . . . . . .. ..

Figura 48 — Geracao das familias para as iteracdes finais . . . . . . . . . . ... ..

63

65

65

66

72

73

75

76
77

78



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6

Tabela 7
Tabela 8
Tabela 9

Tabela 10 —
Tabela 11 —
Tabela 12 —
Tabela 13 —
Tabela 14 —
Tabela 15 —

Tabela 16 —
Tabela 17 —

Tabela 18 —

Tabela 19 —
Tabela 20 —
Tabela 21 —
Tabela 22 —

LISTA DE TABELAS

Tensao normal paralelas as fibras paraabalsa. . . .. ... ... ...

Tensao transversal para balsa. . . . . . . ... .. ... ... . .....

Valores para os desvios padroes das dimensoes consideradas nas analises.

Fatores de carga obtidos experimentalmente, para cada fase da missao.
Dados referentes as variaveis aleatoérias do exemplo estudado. . . . . .
Indices de confiabilidade obtidos pelo MCS, em funcdo do niimero de
simulagoes. . . . .. Lo
Dados utilizados para o primeiro exemplo. . . . . . . . ... ... ...
Indices de confiabilidade obtidos considerando distribuicio normal.
Indices de confiabilidade obtidos considerando distribuicao lognormal. .
Funcgoes avaliadas. . . . . . . . . .. ... ...
Parametros do algoritmo utilizados para otimizar cada fungao. . . . . .
Resultados obtidos, comparados com a literatura. . . . . . . ... ...
Dados deterministicos utilizados no problema . . . . .. .. ... ...
Variaveis aleatoérias utilizadas no problema . . . . . . . . ... .. ...
Valores obtidos para a otimizacao deterministica da area da segao
transversal da longarina. . . . . . ... ... 0oL
Razao entre resisténcia e solicitacoes, para cada critério de falha.
Razao entre resisténcia e solicitagoes para o cisalhamento normal em
cada face. . . . . . . e
Coeficiente de variacao para as variaveis aleatorias relacionadas a re-
sisténcia do material . . . . . ... ... oL
Valores obtidos comparando FORM e Monte Carlo. . . . . . . . .. ..
Parametros do algoritmo utilizados para otimizar o problema . . . . .
Dimensoes para alguns dos projetos presentes na fronteira de Pareto
Contribuicao das varidveis na probabilidade de falha, no modo de falha

mais provavel . . ..o

44
92
93
o6

57
a7
a7
63






1.1
1.2
1.3
1.4

2.1
211
2.1.2
2.2
2.3
23.1
23.2
2.3.3
2.4
241
242
243
2.5

3.1
3.1.1
3.1.2
3.1.3
3.14
3.2
321
3.2.2
3.2.3
3.3
3.4
341

3.4.2

SUMARIO

INTRODUCAO . . . ... . e 15
Organizacdo do trabalho . . . . . . . .. ... ... ... ... . ... 15
Competicao SAE Brasil Aerodesign . . . . . . . ... ... ... ... 15
Motivacdo . . . . . . . . . .. 16
Objetivos . . . . . . . . 16
CONCEITOSBASICOS . . . . . . o i e e e 19
Nomenclatura e aerodindmica basica . . . . .. ... ... ... ... 19
Principais caracteristicasdeumaasa . . . . . . ... ... ... ... ... 20
Forcase momentos . . . . . . . . . . .. ... 22
Otimizacao multiobjetivo . . . . . . . .. .. .. .. ... ... ... 26
Introducdo a probabilidade . . . . . . . ... ... ... 29
Conceitos basicos . . . . . . . . . 30
Varidvel aleatéria . . . . . . . . . . 31
Valores extremos de varidveis aleatérias . . . . . . .. ... ... ... .. 33
Confiabilidade estrutural . . . . . ... ... ... ... ... . ... 33
Modelagem . . . . . . . 34
Quantificacdo das incertezas nos dados de entrada . . . . . . .. ... .. 34
Propagacdo deincertezas . . . . . . . . . . ... 35
Revisdo de confiabilidade aplicada a aeronautica . . . . . . .. . .. 41
METODOLOGIA . . . . . . . . e 43
Modelagem . . . . . . .. 43
Material . . . . . . . e 44
Carregamento . . . . . . . .. 44
Modelo mecanico . . . . . . .. L 46
Critériosde falha . . . . . . . . . . ... 50
AproximacOes para as variaveis aleatérias do problema . . . . . .. 51
Propriedades mecénicas. . . . . . . . . . . . ... 51
DimensBes . . . . . . . . 51
Fatordecarga . . . . . . . . . .. ... 52
Validaciao dos métodos de propagacido de incertezas . . . . . . .. 55
MOSGA - Multiobjective Search Group Algorithm . . . . . . . . .. 58

Populacdo inicial, Selecdo do Search group inicial, mutacio e geracdo das
familias de cada membro do Search group . . . . . . . . ... ... ... 58

Selecdo do novo Search group . . . . . . . . . ... 60



3.4.3
3.4.4
345

4.1
4.2
4.3
4.4
441
4472
443
4.5

Al
A.2
A.3
A4
A5
A.6

Selecdo do grupode auxilio. . . . . . . . ... 60

Passo a passo do MOSGA . . . . . . . . . .. . . .. ... 61
Aplicacdo numérica . . . . . . .. L 62
RESULTADOS . . . . . . . . e e 67
Dados do problema . . . . . . ... ... ... ... 67
Anilise deterministica . . . . . . . .. ... ... L. 67
Comparacao entre FORM e MCS . . . . . . . ... ... ... .... 70
Otimizacao multi objetivo . . . . .. .. .. ... ... ... .. ... 70
Determinacdo dos pardmetros da otimizacdo . . . . . . . . . .. ... ... 70
Fronteira de Pareto geral parao problema . . . . . . . .. ... ... ... 72
Analisedafalha . . . . . . . ... 76
Analise de sensibilidade . . . . . . ... ... .. ... L. 79
CONCLUSAO . . ... ... . . .. .. 81
SEARCH GROUP ALGORITHM -SGA . . . . . ... ... .... 85
Populacdo inicial . . . . . . ... ... 85
Selecdo do Search group inicial . . . . . ... ... ... ... .... 86
Mutacdo do Search group . . . . . . . . . ... .. ... ... ..., 86
Geracdo das familias de cada membro do Search group . . . . . . . 88
Selecdo do novo Searchgroup . . . . . . . . ... ... ... .. ... 90
Passo a passodo SGA . . ... . .. . . ... ... ... ... 90

REFERENCIAS . . . . . . . . 93



15

1 INTRODUCAO

Nesta secao apresentam-se algumas informacoes necessarias para o entendimento da
ideia central do trabalho e dos fatores que a formaram. Ressalta-se primeiramente que o
proposito do trabalho surge de desafios encontrados na participacao da equipe Céu Azul

Aeronaves na competicao SAE Brasil Aerodesign, conforme descrito a seguir.

1.1 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Nesta secao descreve-se a competicao, os principais fatores motivadores do trabalho e
o objetivo propriamente dito do mesmo. Na secao 2 apresenta-se a teoria basica necesséaria
para a compreensao dos topicos abordados, notadamente o que diz respeito a aeronautica,
confiabilidade estrutural e otimizacao multiobjetivo. A secao 3 realiza o desenvolvimento
metodologico e a secao 4 apresenta a aplicacao e os resultados obtidos. Por fim, a secao

5 conclui o trabalho e a secao 6 indica as referéncia bibliograficas.

1.2 COMPETICAO SAE BRASIL AERODESIGN

A Sociedade de Engenheiros da Mobilidade (SAE Brasil) é uma instituicao sem fins
lucrativos, com o objetivo de disseminar técnicas e conhecimentos relativos a tecnologia
da mobilidade. Anualmente é responsavel por organizar diversas competicoes estudantis,
entre elas a SAE Brasil AeroDesign. Esta é uma competicdo que atinge milhares de
estudantes de todo o Brasil, desafiados por problemas baseados em obstaculos enfrentados
pela propria indtstria aerondutica.

O problema é formulado e disponibilizado na forma de um regulamento. Cada equipe,
representante de uma instituicao de ensino, é desafiada a projetar e construir uma aeronave
radio controlada o mais otimizada possivel em todos os aspectos da missao proposta. A
equipe Céu Azul Aeronaves é a representante da UFSC, campus Florianopolis.

O sucesso de um projeto ¢ medido por uma pontuagao, sendo esta a soma de duas

parcelas independentes, ambas fornecidas pelo regulamento:

1. Pontuacgao de projeto, referente a um relatorio técnico e uma apresentacao acerca

das justificativas para a aeronave projetada, avaliada por engenheiros voluntarios;

2. Competicao de voo, onde o principal objetivo é construir uma aeronave que seja
leve, complete a missao e transporte o maximo de carga. A missao consiste em
realizar a decolagem em uma distancia determinada, percorrer ao menos uma volta

de 360° no ar e pousar sem danos na aeronave.
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Figura 1 — Foto da competicao de 2013.

Além das pontuacoes, o regulamento também apresenta as restricdes as quais as aeronaves
estao sujeitas. As principais referem-se as dimensoes da aeronave, distancia de pouso e
decolagem, além da motorizagao permitida. Vale ressaltar que o regulamento é alterado

todo ano, gerando sempre um desafio inédito.

1.3 MOTIVACAO

A competitividade crescente enfrentada pela equipe demanda projetos cada vez mais
otimizados, utilizando conceitos mais elaborados. Além disso, o constante desafio de
elevar a carga alcada pela aeronave e diminuir a massa estrutural da mesma recai em
uma demanda de projetos estruturais cada vez mais eficientes.

Como uma alternativa viavel para os proximos passos da evolucao do projeto estrutural
da equipe, esta a consideracao de incertezas no projeto. A normatizacao aeronautica
utilizada como base indica uma probabilidade de falha aceitavel da ordem de 1 falha para
1000000 de realizagoes (U. S. Department of Transportation, 2011). Essa exigéncia se
justifica para a aviacao comercial, visto que trabalha diretamente com vidas humanas. Tal
grau de seguranca, porém, é muito superior ao necessario para um projeto de aerodesign, o
que acarreta diretamente em um aumento de massa desnecessario. Logo, a consideragao de

confiabilidade no projeto pode fornecer uma relacao 6tima entre desempenho e seguranca.

1.4 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é avaliar a influéncia das consideragoes quanto a incer-

tezas nos projetos estruturais realizados pela equipe, principalmente no que diz respeito
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aos possiveis ganhos que essa metodologia pode trazer. Como ponto de partida, utiliza-se
a estrutura principal da asa, chamada de longarina.

Para objetivos especificos tem-se:

1. Adquirir conhecimento sobre confiabilidade estrutural e sua aplicacao;
2. Compreender a influéncia de incertezas no projeto estrutural;

3. Implementar ferramentas para propagacao de incertezas;

4. Desenvolver ferramentas para otimizacao de problemas dessa natureza;

5. Observar a variacao do ganho em desempenho com a respectiva relaxacao na segu-

ranca do projeto;

6. Obter a probabilidade de falha de uma estrutura otimizada perante os padroes da
Federal Aviation Administration (2011);

7. Levantar possiveis complicagoes que se possa ter no projeto com base na confiabili-

dade estrutural, de modo a repassar esse conhecimento para a equipe.
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2 CONCEITOS BASICOS

Tendo em mente o foco do trabalho, passa-se agora para uma breve introducao dos
aspectos basicos referentes ao mesmo. Primeiramente introduz-se os principais termos re-
lacionados com aeronautica, assim como os carregamentos gerados. Em seguida introduz-
se o leitor aos topicos bésicos relacionados ao problema de otimizacao multi objetivo,
processo adotado para avaliar a relacao entre probabilidade de falha e massa da estru-
tura. Apoés, passa-se para a teoria basica de probabilidade e confiabilidade estrutural, que
servird para o desenvolvimento dos métodos utilizados para a avaliacao da probabilidade

de falha propriamente dita.

2.1 NOMENCLATURA E AERODINAMICA BASICA

Os conceitos aqui abordados sao baseados em Houghton e Carpenter (2003), Anderson
(2001), Raymer (1992), Roskam e Lan (1997) e Miranda (2014). Com base nos tltimos
desafios impostos pela competicao, a equipe Céu Azul Aeronaves vem trabalhando com o
conceito de aeronave descrito na Figura 2. A seguir apresentam-se brevemente cada um

dos principais itens.

Figura 2 — Conceito da aeronave atual.

Empenagem

Trem de
pouso

Grupo
motopropulsor

Fonte: Acervo da equipe

1. Grupo motopropulsor: Composto pelo motor e a hélice, é responsavel por gerar

tragao para manter o movimento horizontal da aeronave;
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. Fuselagem: Estrutura onde encontra-se o compartimento de carga e que fornece a

ligacao entre todos os demais componentes;

. Trem de pouso: Componente responséavel por garantir o deslocamento e consequente

ganho de velocidade da aeronave em solo, além de suportar as cargas devido ao

impacto da aeronave com o solo na condigao de pouso;

. Asa: Componente responsavel por gerar a sustentacao necessaria para manter a ae-

ronave em voo em todas as fases da missao. Apresenta uma estrutura independente

dos demais componentes;

. Empenagem: responséavel por fornecer estabilidade e controle para a aeronave, no

sentido de variar altitude ou direcao de voo. Geralmente composto por um estabi-

lizador horizontal e outro vertical.

2.1.1 PRINCIPAIS CARACTERISTICAS DE UMA ASA

Dentro do projeto estrutural subdivide-se a aeronave em diferentes componentes, tais

como Asa, Fuselagem e Trem de pouso. O objeto deste estudo é a estrutura principal

da asa de uma aeronave de aerodesign, chamada de longarina, como ilustrado na Figura

3. Os esforgos sao transmitidos a ela pelas nervuras, sendo o bordo de ataque e o bordo

de fuga responsaveis por garantir o formato aerodinamico. A longarina é projetada para

absorver todos os esforcos aos quais a asa possa estar submetida, sendo desconsideradas

influéncias das demais estruturas.

Apresentam-se ainda as nomenclaturas bésicas referentes a asa, estando estas na Fi-

gura 4. A corda (c), a envergadura (b) e a area da asa (S) sdo medidas referentes a vista

superior da mesma.
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Figura 3 — Exemplificacao da estrutura da asa.

Bordo de fuga

Bordo de ataque

Longarina

Fonte: Acervo da equipe

Figura 4 — Descricao das principais dimensoes da asa.

Envergadura

Area da asa = Corda x Envergadura

Fonte: Acervo da equipe

Outra caracteristica geométrica fundamental é o chamado perfil aerodinamico da asa.
Esse perfil é a geometria referente a cada secao transversal da mesma, perpendicular a
envergadura. Um perfil esta ilustrado na Figura 5. Além da geometria, outro parametro
que afeta as caracteristicas aerodinamicas de uma asa é o angulo de ataque («). Este é

definido como o angulo formado pela linha imaginaria que liga as extremidades do perfil

e a dire¢ao do fluxo de ar (V'), como apresentado na Figura 6.
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Figura 5 — Vista em corte da asa, destacando seu perfil aerodinamico.

Fonte: Adaptado de Anderson (2001)

Figura 6 — Exemplo de angulo de ataque a.

Linha de referéncia

Fonte: Do autor

2.1.2 FORCAS E MOMENTOS

A interacao do ar com o corpo faz com que o primeiro sofra desvios em sua trajetoria e
mudanca de velocidade, diferindo entao das condicoes de fluxo livre. Esse comportamento
gera alteracoes na distribuicao de pressao do fluxo e a propria viscosidade do fluido gera
uma resisténcia ao movimento. Tais contribuicoes sao as responsaveis por gerar no corpo

uma forca F' e um momento M resultante.

Porém, é interessante decompor a forca resultante em componentes. Desta forma, L
representa a forca de sustentacao, sendo a componente perpendicular ao vento relativo,
responsavel por sobrepor o peso da aeronave. Analogamente, D representa a forca de
arrasto, componente paralelo ao vento relativo, sendo a for¢a que se opoe ao movimento
da aeronave. Por fim, M representa o momento de arfagem, ou de pitch. Este atua
no sentido de rotacionar a aeronave, de modo a alterar seu angulo de ataque. Tais

componentes sao ilustradas na figura 7.
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Figura 7 — Forcas e momento agindo em uma asa.
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Fonte: Anderson (2001)

Usualmente utilizam-se coeficientes adimensionais para caracterizar a capacidade de
um perfil ou asa gerar forcas e momentos. Para o cdlculo dos coeficientes obtém-se as
forcas e momentos geradas pela superficie, utilizando um método computacional adequado
ou testes em tunel de vento, por exemplo. Apéds isso, normalizam-se essas grandezas em

funcao de dimensoes de referéncia caracteristicas. Tem-se entao as equacoes 2.1, 2.2 e 2.3.

2L

2D
2M
Cu = V2S¢ (2.3)

Onde p ¢ a densidade do ar, V' é a velocidade da aeronave, S é a 4rea de referéncia e c é o
comprimento de referéncia. Para asas utiliza-se a corda e a area plana da vista superior
como dimensoes de referéncia.

A definicao de perfil ja foi realizada anteriormente. Salienta-se que a distribuicao de
pressoes varia tanto com a posi¢ao na superficie do perfil quanto com o angulo de ataque,
para uma mesma posicao, como ilustrado na Figura 8. Como a sustentacao gerada resulta
da integracao dessa distribuicao ao longo do contorno, percebe-se entao que, para baixos
valores de o, 0 aumento do angulo de ataque resulta num aumento de sustentagao. Para
angulos maiores ocorre o chamado stall, o que faz com que a sustentacao nao supere um
certo valor méximo.

Dependendo do referencial que se utilize, obtém-se diferentes momentos de arfagem
resultante, como pode ser visto na Figura 9. Existe porém um ponto onde o momento
de arfagem nao se altera com o angulo de ataque. Para perfis moderadamente finos,
como no caso dos utilizados pela equipe, esse ponto é aproximadamente em 25% da corda
(ANDERSON;, 2001), estando representado no caso 2 da Figura 9.



24 Capitulo 2. Conceitos bdsicos

Figura 8 — Distribuicao de pressao para diferentes a.

a=10°

Fonte: Adaptado de Houghton e Carpenter (2003)

Figura 9 — Especificacao das resultantes aerodinamicas, referenciadas em diferentes pon-
tos.
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Fonte: Adaptado de Anderson (2001)

As caracteristicas comentadas anteriormente dizem respeito a efeitos bidimensionais
do escoamento, ignorando o fato da asa ter uma envergadura finita. Devido a diferenca
de pressao entre as faces da asa, o fluxo de ar tende a ir da face inferior para a superior,
como pode ser visto na figura 10. Logo, as pontas das asas geram componentes de fluxo
na direcao da envergadura. Essas componentes sao responsaveis por gerar vortices nas

pontas da mesma, como pode ser visto na Figura 11.
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Figura 10 — Fluxo na direcao da envergadura, induzido pelas pontas da asa.

Linha de fluxo na
face supenior

Veo

1
:..-—- Linha de fluxo na face inferior
]

Vista
superior

Fonte: Adaptado de Anderson (2001)

Figura 11 — Exemplificacao dos vortices formados nas pontas da asa.

Fonte: Anderson (2001)

Os vortices arrastam o ar ao seu redor, fazendo com que surja uma componente de
fluxo na vertical, para baixo. Essa componente é chamada de downwash e é responsavel
por mudar o angulo de ataque efetivo da se¢ao da asa, visto que muda a direcao resultante
do vetor velocidade.

A distribuicao de downwash gera uma distribui¢ao de angulo de ataque induzido seme-
lhante. Dessa forma, cada secao da asa "enxerga'"um angulo de ataque efetivo diferente.
Essa alteracao no angulo de ataque de cada secao faz com que cada uma dessas tenha seu
proprio C, e, consequentemente, sua propria sustentacao local. Ao comportamento da
sustentacao local em funcao da envergadura chama-se distribuicao de sustentacao, ilus-
trada na Figura 12. Observa-se que esta distribuicao apresenta uma forma semelhante a
uma elipse, sendo o principal responsavel por gerar os carregamentos aerodinamicos na

estrutura da asa.
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Figura 12 — Exemplo de distribuicao de sustentacao em uma asa.
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Fonte: Adaptado de Anderson (2001)

2.2 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

Esse topico ¢ baseado em Deb (2001), Yang (2013), Lobato (2008) e Gongalves, Lopez
e Miguel (2015). Pode-se descrever um problema de otimizagio, composto por apenas um
objetivo, de uma maneira "bem simples". Seja f a funcao objetivo de interesse, definida
sobre um dominio D, composto por n variaveis de projeto, sendo que esta solucao pode
ou nao estar sujeita a alguma restricao, dependendo do tipo de problema. O processo de

otimizacao visa encontrar o vetor:

* (X1 L X} ES|IF(XT) < f(X) VX €S (2.4)

Onde:

S = (X € D|Restri¢oes sao atendidas) (2.5)

Percebe-se que esta formulacao conduz todo o processo para uma tnica soluc¢ao, um pro-
jeto capaz de sobrepujar todos os outros projetos permitidos pelas restricoes. Quando
passa-se a analise para a formulacao do problema multiobjetivo, nota-se uma diferenca
primordial entre ambas as classes. Seja o mesmo problema, sujeito agora a [ fungoes
objetivo de interesse, f1,..., f;. Percebe-se que, nao necessariamente um tnico vetor de
projeto é capaz de minimizar todas as funcoes objetivo simultaneamente, principalmente
em casos de fungoes conflitantes. Como pode ser visto em Deb (2001), enquanto proble-
mas de otimizacao mono objetivo apresentam uma solucao 6tima evidente, problemas de
otimizacao multiobjetivo apresentam um conjunto solugao 6timo, que contém as melhores

solugoes para cada relacao de compromisso entre as diferentes fungoes objetivo.
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Define-se o conjunto solucao de problemas de otimizacao multiobjetivo com base no
conceito de otimalidade de Pareto, sendo este fundamentado no principio da dominancia.

Observando a figura 13, diz-se que a solu¢ao X, domina a solugao X3 (Xy = X3) pois:

Figura 13 — Exemplo de dominancia.

3r e X1 @ X3 1

F2
N

<—X2 b

1.5¢ 1

1r @ X4 1

0.5¢ 1

F1

Fonte: Do autor

1. X, apresenta valores para todas as funcoes objetivo nao superiores a Xs;

2. X5 apresenta valor inferior & X3 em pelo menos uma das funcoes objetivos.

Nessa mesma condicao, diz-se que X3 é dominada por X,. No caso de apenas uma
das condicoes falhar, como entre X; e Xy, diz que X; e X4 sdo nao dominados um com

relacao ao outro.

Levando-se em consideracao as relagoes de dominancia entre todos os individuos do
dominio, observa-se que o conjunto 6timo é composto por todos os individuos que nao
sao dominados por nenhum outro. Define-se esse conjunto como sendo o conjunto 6timo
de Pareto e a curva referente aos valores das fungoes objetivos desses pontos como sendo

a Fronteira de Pareto. Tais definigoes sao ilustradas na figura 14.
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Figura 14 — Tlustragao da Fronteira de Pareto.
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Fonte: Do autor

Logo, o problema de otimizacao multiobjetivo se resume a encontrar:

ACDIVX € A)VY € B,B C D, X nao é dominado por Y (2.6)

A qualidade da Fronteira de Pareto obtida pelo algoritmo baseia-se em duas carac-
teristicas: diversidade e convergéncia. A diversidade refere-se a distribuicao dos pontos
obtidos na Fronteira. Deve-se buscar como resultado um conjunto com espagamento uni-
forme e que cubra a maior regiao da Fronteira possivel, como ilustrado na figura 15. A
convergéncia indica o quao proximo os pontos obtidos estao da Fronteira real, indicada

pela figura 16.
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Figura 15 — Tlustragao da diversidade da Fronteira de Pareto.
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Figura 16 — Ilustracao da convergéncia da Fronteira de Pareto.
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2.3 INTRODUCAO A PROBABILIDADE

Parte-se agora para a apresentacao da teoria basica de probabilidade, baseada em
Choi, Grandhi e Canfield (2007), Beck (2014) e Sudret (2007).
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2.3.1 CONCEITOS BASICOS

Chama-se de experiéncia aleatéria qualquer experiéncia cujo resultado nao possa ser
previsto com certeza. Para estas, o conjunto formado por todos os resultados possiveis
¢ chamado de espago amostral (§2), sendo que cada um dos possiveis resultados é de-
nominado ponto amostral (w;). Aos subconjuntos do espago amostral da-se o nome de
evento (A = {w;}). Ao namero associado a cada evento, que tem por objetivo indicar a
possibilidade da ocorréncia de tal evento ¢ dado o nome de probabilidade. Denomina-se
espaco de probabilidade o conjunto composto por uma experiéncia aleatoria, seu espaco
amostral, os eventos de interesse e probabilidades associadas aos mesmos. A Figura 17
ilustra uma experiéncia aleatoria, indicando diferentes eventos possiveis. Nota-se entao
que uma experiéncia aleatoria pode possuir diversos eventos, dependendo do interesse do

observador.

Figura 17 — Exemplo de experiéncia aleatoria e alguns dos eventos possiveis

0

Eventos: A={x<3}
B={2.5.6}

Fonte: Beck (2014)

Apesar de possuir uma nocao intuitiva de facil compreensao, a definicao formal de
probabilidade nao é algo tao simples. Para isso, Pode-se partir de diferentes abordagens.
A mais intuitiva é a chamada definicao frequentista, nela a probabilidade de um evento é

obtida a posteriori, através da equacao 2.7.

P(A) = lim —= (2.7)

Onde P(A) é a probabilidade de ocorréncia de um evento A, ny é o ntumero de ocor-
réncias do evento A e n é a quantidade total de experimentos realizados. Uma maneira

"mais adequada'de definir probabilidade nesse caso, independente da realizacao ou nao
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da experiéncia, é a chamada definicao axiomatica. Nesta, a probabilidade de um evento

¢ um numero associado a ocorréncia do mesmo, que obedece a 3 axiomas:

1. P[A] > 0;

3. P[AUB] = P[A] + P[B], se AN B = 0.

Nota-se entao que a probabilidade é um ntimero nao negativo e menor ou igual a 1. A
probabilidade assumir um valor igual a 0 indica um evento impossivel, enquanto que a

probabilidade assumir um valor igual a 1 indica um evento certo.

2.3.2 VARIAVEL ALEATORIA

A funcio que associa a cada ponto do espaco amostral um valor numérico da-se o
nome de varidvel aleatoria (X), sendo que o conjunto X < x é um evento para qualquer
ntmero real x. A estes eventos estd associada a funcao de distribuicdo acumulada de
probabilidade (CDF - Cumulative distribution function), definida como a probabilidade
de uma variavel aleatéria X assumir um valor menor ou igual a x para qualquer z real

(equagao 2.8).

Fx(x) = P[X < z] (2.8)

Uma das principais propriedades de Fx esta apresentada na equacao 2.9. Uma funcao

com tal propriedade é dita monotonicamente crescente.

T < a9 — Fx(l'l) < Fx<l'2) (29)
A derivada da CDF ¢é chamada de funcao de densidade de probabilidade (PDF - Pro-
bability Density Function). Esta fun¢ao indica quais os valores mais provaveis de uma
variavel aleatoria assumir e é dada pela equacao 2.10.

fx(z) = - (2.10)

Alguns parametros associados as variaveis aleatorias ajudam a descrever as mesmas. A

mais conhecida é a média, ou valor esperado, definida pela equacao 2.11.

B(X) == /_OO o fx(2)da (2.11)

o0

Outro ¢é a variancia, que mede a dispersao da variavel em torno da média, através da

equacao 2.12.

Varlx) = (X - 7 = | " (@ - 0 (@)de = o? (2.12)

oo
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Onde o é o desvio padrao, definido como sendo a raiz quadrada da variancia.

Muitos fenémenos podem ser representados por variaveis aleatorias com distribuicoes
de probabilidade conhecidas. A mais famosa e utilizada de todas é a distribui¢ao normal
de probabilidade, originada na analise de variacoes de medigoes. A distribuicao normal
é caracterizada completamente pela média e desvio padrao da variadvel aleatéria, sendo
sua CDF e PDF descritas pelas equacoes 2.13 e 2.14. As Figuras 18a e 18b ilustram o

comportamento da CDF e PDF de uma variavel aleatoria com distribui¢ao normal.

fxle) = - 127T exp [—% (x;”>2] (2.13)

Fx(z) = /_;U 1% exp [—% (I;“)Ql dx (2.14)

Figura 18 — Ilustracdao do comportamento de uma varidvel com distribuicao normal.

(a) CDF para uma variavel com distribuigdo (b) PDF para uma varidavel com distribuicao
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Fonte: Choi, Grandhi e Canfield (2007)

Toda variavel aleatoria com distribui¢do normal (X) pode ser transformada em uma
variavel aleatoria com distribui¢do normal (Y') com média 0 e desvio padrao 1. Tal dis-
tribuicao é chamada de distribuicao normal padrao, sendo que a transformacao utilizada

¢ apresentada na equacgao 2.15.

X —p
o

Yy —

(2.15)

Outras distribuicoes também sao muito utilizadas, entre elas estao a distribui¢ao uniforme,
lognormal e exponencial. Estas distribuicoes sao regidas por parametros diferentes da
média e do desvio padrao, porém derivados destes mesmos. As equacoes analiticas de
suas distribuicoes de probabilidade, assim como as formas de obter os parametros que
as descrevem a partir da média e do desvio padrao encontram-se em Choi, Grandhi e
Canfield (2007).
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2.3.3 VALORES EXTREMOS DE VARIAVEIS ALEATORIAS

Para aplicacoes em confiabilidade estrutural tem-se interesse nos valores extremos,
maximos ou minimos, que uma variavel aleatoria pode assumir. Percebe-se que por ser
funcao de variaveis aleatorias, os valores extremos sao também varidveis aleatorias, es-
tudadas pela teoria dos valores extremos (BECK, 2014). Para o caso de uma amostra
composta por n observagoes independentes de uma variavel X = (z1...x,), pode-se
considerar que esse conjunto seja uma amostra das n variaveis aleatorias, identicamente
distribuidas e independentes. Para esse caso, tem-se que a distribuicao de probabilidades
exata para o valor maximo da variavel aleatoria X, considerando n realizacoes, é dada

pela equacao 2.16.

Fxypan (2) = (Fx(2))" (2.16)

2.4 CONFIABILIDADE ESTRUTURAL

Um sistema é considerado satisfatorio quando atende aos requerimentos de projeto
com adequado grau de seguranca. Tais requerimentos sao conhecidos como estados limite,
sendo definidos com base nos modos de falha ao qual a estrutura esta sujeita e aos critérios
de falha que definem matematicamente tais modos. O estudo de confiabilidade estrutural
se concentra na probabilidade de um estado limite ser violado durante a vida 1til da
estrutura e sob condicoes de servico pré-determinadas.

A probabilidade de uma estrutura falhar se deve & existéncia de incertezas na resposta
de tal sistema. As incertezas advém de diversas fontes, podendo ser classificadas em dois

grupos:

1. Epistémicas: sao aquelas que surgem da falta de conhecimento completo do fend-

meno. Como exemplo pode-se citar imprecisao no carregamento idealizado;

2. Aleatoria: ocorre devido a variabilidade natural de certos parametros da estrutura,
como por exemplo a variacao nas propriedades mecanicas dos materiais para dife-

rentes lotes.

A consideracao de incerteza no projeto fornece mais informacao quanto a resposta do
sistema, auxiliando assim uma tomada de decisao mais coerente. Além disso, fornecem
de maneira mais clara o grau de seguranca de uma estrutura projetada, baseado na
comparacao entre a probabilidade de falha da estrutura atual com diversas outras ja
calculadas em estruturas semelhantes.

A Figura 19 ilustra cada uma das etapas utilizadas para analise de incertezas em

projetos estruturais. Cada um dos passos é descrito a seguir.
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Figura 19 — Metodologia para anélise de incertezas.

Passo A: Modelagem

do sistema) critérios
de projeto
» Modelo mecénico
Passo C: Propagacao de
incertezas

 Critérios de falha

Passo C’: Andlise de

Passo B: Quantificacao das
fontes de incerteza

i i ibilidad
+ Propriedades mecanicas sensibihdade
* Geometria da estrutura

» Carregamentos

= Variabilidade da resposta
* Probabilidade de falha

Fonte: Adaptado de Sudret (2007)

241 MODELAGEM

Na etapa de modelagem define-se o modelo utilizado e os critérios de falha adotados.
O modelo é a idealizacao matematica de um fenémeno fisico, devendo representar adequa-
damente o mesmo. Um modelo é entao uma fungao que recebe as informacoes do sistema
estrutural, como dimensoes e propriedades mecénicas, e retorna determinadas variaveis
de interesse, como tensoes e deslocamentos. O modelo define, juntamente com os critérios

de falha, os estados limites do sistema estrutural.

2.42 QUANTIFICACAO DAS INCERTEZAS NOS DADOS DE ENTRADA

Este passo consiste na definicao coerente das incertezas as quais a resposta do sistema
estd sujeita e na posterior caracterizacao dos mesmos de modo probabilistico. Estas
incertezas podem ser encontradas nas propriedades mecanicas dos materiais utilizados,
na idealizacao do carregamento e do modelo mecanico e, inclusive, nas dimensoes efetivas
da estrutura apés sua execucao.

Elas variam pelo conhecimento ou nao dos parametros e distribuicoes de probabilidade
que possam vir a possuir. Dependendo da quantidade de dados que se tenha, utilizam-se
diferentes métodos para a caracterizacao destas varidveis aleatorias, indo desde a opiniao
de um especialista (na auséncia de observagbes da variavel aleatoria) e dados obtidos
na literatura, até a inferéncia estatistica quando de posse de um ntimero significativo de

dados.

2.4.2.1 Modelo baseado em estatistica

Quando se possui uma quantidade de realizacoes da varidvel aleatoria de interesse,
pode-se determinar as caracteristicas da distribuicao de probabilidades da mesma de ma-

neira estatistica. Tal abordagem segue os seguintes passos (SUDRET, 2007):
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1. Avaliagao qualitativa dos dados, através de médias, desvios padroes e histogramas,

por exemplo;

2. Escolha das distribuicoes de probabilidades que sejam boas candidatas a aproximar

os dados coletados;
3. Estimativa dos parametros de tais distribuicoes através de um método adequado;
4. Realizacao de um teste adequado para avaliar a qualidade da aproximacao;

5. Escolha da distribuicao de melhor qualidade para representar a variavel aleatoria

de interesse.

2.43 PROPAGACAO DE INCERTEZAS

Na etapa de propagacao de incertezas, busca-se obter a influéncia das incertezas na
resposta do sistema.

Pode-se propagar incertezas de diferentes modos, acarretando em diferentes infor-
macoes obtidas ao final do processo. Entre estes processos estao: métodos de segundo
momento, métodos de confiabilidade estrutural e métodos espectrais. A informacao ob-
tida varia desde a obtencao da média e variancia da resposta, da probabilidade de falha,
até a caracterizacao completa da variabilidade da resposta do sistema. Muitos métodos
de propagacao de incerteza também fornecem a influéncia relativa de cada varidvel na
variabilidade da resposta. Desta maneira, pode-se realimentar o procedimento de acordo
com as variaveis de maior importancia.

Seja X o vetor de variaveis aleatorias do problema, pode-se definir a equacao de estado
limite g(X) através da equagao 2.17. Nota-se que a equagao de estado limite também é

uma variavel aleatoria.

9(X) = R(X) — 5(X) (2.17)

Onde R é a resisténcia e S é a solicitacao da estrutura, ambas funcoes das variaveis
aleatérias de entrada do problema. Deste modo, a probabilidade de falha Py pode ser

definida pela equagao 2.18.

Py = P(g(X) < 0) (2.18)

Deste modo, o valor de g(X) define 3 regides importantes no estudo de confiabilidade

estrutural:

1. g(X)=0 é a superficie de falha;

2. g(X)<0 é a regido de falha;
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3. g(X)>0 é a regido segura.

Pode-se assim calcular a probabilidade de falha através do conhecimento da regiao de
falha, sendo esta a probabilidade da estrutura encontrar-se em tal regiao.
Um outro fator importante no estudo de confiabilidade estrutural ¢ o indice de confi-

abilidade (. Este indice é definido pela equacao 2.19.

_ My
B = o (2.19)

Onde 1, é a média e o, é o0 desvio padrado da variavel aleatoria g(X). O valor de 5 é uma
medida relacionada com a distancia da média da resposta de g(X) até a superficie de
falha, fornecendo um bom indicador da confiabilidade da estrutura. Este fato é ilustrado
na Figura 20.

Tendo-se explicados os principais conceitos envolvidos nesta analise, parte-se agora

para o estudo dos métodos de propagagao de incerteza propriamente ditos.

Figura 20 — Tlustragao do significado do indice de confiabilidade .
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Fonte: Adaptado de Choi, Grandhi e Canfield (2007)

2.4.3.1 Simulag¢do de Monte Carlo (MC'S)

Simulacao de Monte Carlo ¢ um método para obtencao da resposta de um sistema
através de amostragem aleatoria simples. Ele funciona analogamente a experimentacao
da estrutura por um nimero elevado de vezes, calculando a probabilidade de falha pela

definicao frequentista. A experimentacao se da4 de maneira numérica, atribuindo uma
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realizacao para cada variavel pertencente ao conjunto de variaveis aleatorias que descreve
o problema, com base na distribuicao de probabilidades de cada uma delas.
E uma ferramenta poderosa para a determinacao da probabilidade de ocorréncia de

um evento. O procedimento consiste em:

1. Selecionar um tipo de distribui¢ao para cada variavel aleatoria, assim como deter-

minar os parametros que a descrevem,;
2. Gerar amostras de cada variavel a partir das distribuicoes;

3. Avaliar as funcgoes de estado limite nessas amostras.

Deve-se entao produzir varios conjuntos de variaveis, cada qual representando uma estru-
tura probabilisticamente possivel. Para o conjunto de pontos gerados que resulte g(X) < 0
tem-se a falha da estrutura.

Sejam Ny a quantidade de estruturas que falham e N a quantidade total simulada,

tem-se como aproximacao para a probabilidade de falha a equacao 2.20.

_ Ny

Py G

(2.20)

A maijor limitagdo da MC'S é o alto nimero de avaliagoes (N) que deve ser realizado para
estimar probabilidades de falha baixas, como as da ordem de grandeza de um projeto
estrutural. Pode ser visto em Sudret (2007) que o ntmero de avaliagdes necessarios &
funcao do coeficiente de variagdo (Cy) e da probabilidade de falha (Pf) do problema,

sendo aproximado pela equacao 2.21.

1

n~ ———
Ct Py

(2.21)

Percebe-se que para um Cy de 10% e P; de 107 sdo necessarias aproximadamente 10°
avaliagoes da equacao de estado limite, o que pode tornar até proibitivo seu uso em alguns
problemas.

Para geracao das varidveis aleatorias o método mais utilizado é o método da geracao
inversa, simples e de facil implementacao. Seja Z uma variavel aleatoria de interesse, com
CDF conhecida, para a qual deseja-se obter uma realizacao z que respeite tal distribuicao.
Parte-se da realizacao y de uma variavel aleatoria Y uniformemente distribuida entre O e 1.
Posteriormente determina-se, a partir da inversa da CDF de Z, qual o z correspondente a
tal probabilidade y. A Figura 21 ilustra esse processo. Sabe-se que a C'DF' de uma variavel
aleatoria varia necessariamente entre 0 e 1, além de ser uma funcao monotonicamente
crescente, logo a correspondéncia entre a variavel uniformemente distribuida e a variavel

de interesse é ninica.
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Figura 21 — Tlustracdo do procedimento de geracao de uma variavel aleatoria com CDF

conhecida.
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Fonte: Beck (2014)

2.4.3.2 First Order Reliability Method - FORM

O Método de confiabilidade de primeira ordem (FORM) é um método de propagacao
de incertezas com custo computacional bem inferior ao M C'S, utilizando porém algumas
aproximacoes que serao abordadas a seguir. Pode ser utilizado para problemas com muitas
variaveis e diferentes distribuicées de probabilidade. E a transformacao do problema de
confiabilidade em um problema de otimizagao, cujo objetivo é achar o chamado ponto

mais provavel de falha (M PP) e determinar a probabilidade associada a ele.

O procedimento aqui detalhado desconsidera a presenca de correlacao entre as va-
ridveis aleatorias, visto ser o caso deste trabalho. Pode-se interpretar este problema de
otimizacao de maneira geométrica. Para tal, é necesséario realizar a transformacao das
variaveis aleatorias do problema em varidveis normais padrao, onde a Figura 22 ilustra
tal transformacao. Partindo de duas distribuicoes quaisquer para as variaveis X; e X,
e um chute inicial para o M PP, transforma-se primeiramente essas varidveis em varia-
veis normais equivalentes. A equivaléncia se d4 mantendo o mesmo valor de Fx (M PP)
na distribuicdo qualquer em Fz(M PP) na distribuicdo normal equivalente. Apoés isso,
passa-se a variavel normal equivalente Z para a distribuicao normal padrao Y, através da

transformacao da equacao 2.15.
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Figura 22 — Transformagao das varidveis aleatérias no FORM.
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Fonte: Beck (2014)

Com as variaveis devidamente normalizadas, determina-se o novo M PP como sendo
o ponto sobre a superficie de falha mais proximo da origem. A probabilidade de falha
é entao obtida através da linearizacao da equacgao de estado limite no atual MPP. O
processo é iterativo e segue até atingir um critério de convergéncia pré-estabelecido. A
Figura 23 ilustra essas etapas. Para a resolu¢ao do problema de otimizacao, pode-se
utilizar o chamado algoritmo iH LRF, detalhado em Beck (2014).
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Figura 23 — Determinacao do M PP e linearizacao da equagao de estado limite em tal
ponto.
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Fonte: Adaptado de Choi, Grandhi e Canfield (2007)

2.4.3.3 Analise de sensibilidade

Analises de sensibilidade sdao conduzidas para avaliar o impacto de cada variavel ale-
atoria na resposta da estrutura. Isto é particularmente 1til quando se realimenta as
entradas do modelo, visto que pode diminuir a complexidade do problema através da
"eliminacdo'"de variaveis com pouca influéncia na probabilidade de falha. Vale ressal-
tar que a "eliminacao"de uma varidvel aleatoria nada mais é do que consideri-la como

deterministica.

Para realizar esta analise pode-se aproveitar o resultado obtido pelo FORM. Pode

ser visto em Sudret (2007) que apos a linearizagao da equagio de estado limite no M PP
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obtém-se a equagao 2.22.

9 X)=p5—-aX (2.22)

Onde S ¢é o indice de confiabilidade da estrutura e a é um vetor unitario perpendicular
ao hyperplano formado pela equacao de estado limite linearizada. Vale ressaltar que o
vetor o possui niimero de dimensoes igual ao nimero de varidveis aleatorias do problema,
sendo que cada um de seus termos possui correspondéncia direta com uma das variaveis.

2 sao chamados de fatores de importancia do FORM e

Cada um dos coeficientes «
medem a contribuicao relativa de cada uma das variaveis aleatoérias na probabilidade de

falha da estrutura.

2.5 REVISAO DE CONFIABILIDADE APLICADA A AERONAU-
TICA

Nesta secao comentam-se alguns trabalhos presentes na literatura, cujos temas abor-
dados tem relacao com o presente tema. Pretende-se aqui obter formas de se abordar o
problema, principalmente no que diz respeito as variaveis aleatérias consideradas.

Liquito (2012) dedica sua dissertacdo ao dimensionamento de uma asa considerando
incertezas nos materiais, carregamentos e dimensoes da mesma. Ele utiliza diferentes
métodos para propagacao de incertezas, como a simulacao de Monte Carlo e o Hipercubo
latino. A estrutura é idealizada como constituida apenas por sua longarina e o reves-
timento, sendo modelada em elementos finitos solidos e de casca, respectivamente. O
carregamento é modelado para apenas uma condi¢ao de voo (velocidade, densidade do ar,
e angulo de ataque), sendo utilizado um modelo inviscido para determinagao das forgas
aerodinamicas. Para considerar a presenca de incertezas o autor utiliza um coeficiente
de variacao fixo de 3% para todas as varidveis aleatorias, consideradas com distribuicao
normal.

Wang, Yu e Du (2015) apresentam um método para otimizagao baseada em confia-
bilidade, com aplicacao para projeto de asa de uma aeronave. O método é baseado em
méaquinas de vetor suporte e no ponto mais provavel (M PP - Most Probable Point). O
problema é definido a partir das dimensoes da asa, do peso maximo a ser carregado e da
condicao de voo. A estrutura da asa ¢ modelada a partir de 7 se¢oes diferentes, utilizando
teoria de viga para determinar esforgcos e deformacdes. O objetivo é a minimizagao da
massa da asa, sujeita as restri¢coes de tensao e deformacao, sendo a altitude e a velocidade
de voo modeladas como variaveis aleatoérias com distribuicoes normais.

Choi, Grandhi e Canfield (2004) utilizam o método da expansdo de caos polinomial
como forma de propagar as incertezas no modelo. Para confirmar a validade do método,

este é aplicado em uma asa cujo os modulos de elasticidade de 5 regioes diferentes sao
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modelados como variaveis aleatorias independentes, com distribuicoes de probabilidade
gamma. O método é entao comparado com a simulagao de Monte Carlo.

Padula, Gumbert e Li (2006) apresentam exemplos de estudos realizados pela NASA
(National Aeronautics and Space Administration) na area de otimizagdo e quantificagdo
de incertezas, focando nos desafios e oportunidades que essa area de conhecimento propi-
ciam. Tais exemplos sao a otimizagao da estrutura de uma aeronave para a resisténcia ao
impacto, otimizacao da forma de um perfil para velocidades transdnicas com objetivo de
minimizar arrasto, mantendo sustentacao constante e a otimizacao de uma asa flexivel,
considerando a relacao entre carga aplicada e deformacao estrutural.

Chao et al. (2010) baseia-se na teoria da aeroelasticidade, considerando incertezas nas
cargas de manobras para realizacao do projeto de uma asa. As incertezas sao incluidas
a partir de testes em tunel de vento, baseados em 4 manobras pré determinadas. Ja
Gumbert e Newman (2003) baseiam seu trabalho nas incertezas dimensionais, conside-
rando a flexibilidade da asa. As varidveis aleatorias sao consideradas independentes e com
distribuicao normal.

Observa-se que os trabalhos elencados dedicam-se especificamente a um dos temas
do presente estudo, aprofundando consideravelmente, principalmente no que diz respeito
a otimizacao baseada em confiabilidade. Percebe-se, porém, que os dados utilizados na
grande maioria dos casos sao académicos ou necessitam de testes especificos em ttnel de
vento para obtencao de certos parametros. Deste modo, nota-se que sua aplicacao direta
em projeto depende da correta determinacao das fases de voo e, consequentemente do
carregamento critico, além do mapeamento adequado das incertezas referentes ao material
e a geometria da estrutura.

Conclui-se desta revisao que 3 grupos de variaveis aleatérias devem ser abordados:
propriedades mecanicas do material, dimensbes e carregamentos. Apesar disso, a carac-
terizagao dos mesmos deve ser realizada a parte dos estudos encontrados.

Dentro destes 3 grupos, cuidados especiais devem ser tomados com o carregamento
critico utilizado, visto que o valor utilizado no estudo pode fazer com que a analise perca

seu sentido fisico e os resultados tornem-se inuteis.
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3 METODOLOGIA

Com base nas etapas descritas anteriormente, parte-se agora para uma descri¢ao de sua
aplicagao no problema proposto. Primeiramente modela-se a estrutura em si e os parame-
tros que a descrevem. Apos esta etapa, traduz-se as informagoes iniciais do problema, de
modo a que possam ser aplicadas nas analises de confiabilidade. Para a propagacao das
incertezas implementam-se c6digos referentes aos métodos de simulacao de Monte Carlo
(MCS) e FORM. Por fim, desenvolve-se um algoritmo de otimizagao multi objetivo para a
resolucao do problema propriamente dito. Utiliza-se o software matlab para a realizacao
do estudo, incluindo a implementacao do FORM e do MCS, do algoritmo de otimiza-
¢ao multiobjetivo desenvolvido e da prépria programacao do problema em questao. Vale

ressaltar que essas ferramentas foram implementadas pelo proprio autor.

3.1 MODELAGEM

O primeiro passo para o projeto ¢ a idealizacao matemaética da estrutura. Estruturas
utilizadas em aeronautica geralmente sao do tipo parede fina, neste caso justificado pela
intencao de minimizacao de massa da mesma. A Figura 24 apresenta a se¢ao transversal
utilizada para a longarina e suas principais dimensoes, seguindo tal afirmacao. Outra
informagao pertinente é relacionada a razao entre o comprimento e a altura da viga, que
é da ordem de 20. Além disso, a secao transversal da mesma permanece constante, visto
que facilita a execucao da estrutura. Outro ponto importante é o posicionamento da
mesma com relacao a corda da asa, que serd em 25% da mesma, visto que nessa posicao
o momento de arfagem gerado é constante. O material utilizado, assim como critérios de

falha, carregamento e modelo mecanico sao detalhados a seguir.

Figura 24 — Ilustracao da secao transversal, com principais dimensoes.
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3.1.1 MATERIAL

O material do projeto é a madeira balsa, constantemente utilizado em aerondutica
como material de nucleo para estruturas sanduiche. Esta madeira possui baixa densidade
(entre 60 e 380 kg/m?), porém com resisténcia consideravelmente elevada (BORREGA;
GIBSON, 2015). Este material possui comportamento aproximadamente linear elastico
até atingir a tensao maxima, apos isso ocorrem grandes deformacoes e decréscimo na
tensao resistente, até atingir a ruptura propriamente dita (BORREGA; GIBSON, 2015).
Neste trabalho considera-se como falha o momento em que atinge-se a tensao maxima,
logo pode-se considerar o material como linear eléstico.

A tabela 1 apresenta dados obtidos de SODEN e McLEISH (1976) referentes a ensaios
da madeira balsa para tensdo méxima normal, tanto para tra¢do (o7 a..) quanto para
compressao (0¢ ) paralelas as fibras. A tabela 2 contém dados de Osei-Antwi et al.
(2013), refentes ao cisalhamento paralelo (7pprq4.) € normal (7y arq.) as fibras. Isso pois a
madeira é um material ortotrépico, logo as propriedades sao diferentes em cada diregao,

tomando como referéncia a direcao das fibras.

Tabela 1 — Tensao normal paralelas as fibras para a balsa.

Média | Desvio padrao
ocmax (MPa) | 18,90 0,20
ormax (MPa) | 47,20 16,64

Tabela 2 — Tensao transversal para balsa.

Média | Desvio Padrao
TP,Max (MPa) 4,2 1,9
TN,Max (MPa) 2,5 1,1

Sabe-se que as propriedades aqui colocadas podem diferir muito de um exemplar para
outro, mas como o objetivo do trabalho é académico estes servem para fornecer a ordem
de grandeza correta do problema, fazendo com que o resultado obtido ao fim do trabalho

seja coerente com a realidade.

3.1.2 CARREGAMENTO

Devido as variaveis que estao relacionadas com as forcas aerodinamicas, principalmente
a velocidade da aeronave, densidade do ar, velocidade do vento e coeficientes aerodina-
micos, tem-se que os esforgos variam consideravelmente ao longo de um voo. Para incluir
estes efeitos no projeto estrutural de uma aeronave, introduz-se inicialmente o fator de

carga (n), dado pela equacgao 3.1:

n =

L
w
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Onde W é o peso da aeronave e L a sustentacao gerada. A regulamentacao aeronautica
(Federal Aviation Administration, 2011) "cobre"essas varia¢oes com o chamado diagrama
V-n, exemplificado na Figura 25. Observa-se que o fator de carga da aeronave é funcao
da velocidade de voo, como ji era esperado. Os valores do fator de carga sao escolhidos
pelo projetista, desde que respeitem os minimos de norma.

Considera-se na elaboracao do diagrama V-n tanto o efeito de manobras como o de
rajadas verticais. Como exemplo de manobras pode-se citar curvas onde uma componente
da sustentacao deve gerar a forga centripeta necessaria para manter o movimento circular,
gerando assim fator de carga maior que 1.

Vale ressaltar que a sustentacao considerada pelo fator de carga ¢ a total gerada pela
aeronave. Considerando que outros componente da aeronave também contribuem para a
sustentacao, como o estabilizador horizontal, deve-se obter para cada condicao de voo a
parcela relativa apenas a asa, para poder utilizad-la no projeto. Detalhes nessa abordagem
serao omitidos aqui, considerando a sustentacao como gerada apenas pela asa. sabe-
se do erro cometido por essa abordagem, porém esse trabalho é académico apenas e se
tornara extenso demais caso todas as particularidades sejam levantadas. Além disso, a
forca gerada pelo estabilizador horizontal é pequena quando comparada & da asa, sendo

inferior a 10% no caso do aerodesign.

Figura 25 — Exemplo de diagrama V-n.

Fonte: Adaptado de Raymer (1992)

Pode-se entao utilizar uma tnica variavel para englobar a variacao de sustentagao ao
longo de um voo. Com a forca total maxima gerada pela asa, deriva-se a distribuicao de
sustentacao utilizada para o dimensionamento estrutural da longarina. Tal distribuicao

pode ser aproximada por uma meia elipse, com esforco nulo nas pontas da asa e area total
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igual a sustentacao. Deste modo pode-se derivar os parametros da elipse correspondente,

dados pela equacao 3.1.

2L
== 1
— (3.1)
a=">b/2

Onde [ e a sao os semi eixos da elipse. Desta forma, a sustentacao em funcao da

posicao sobre a envergadura da asa é dada pela equagao 3.2.

Liy) = 141 — (3)2 (3.2)

a
Com esta expressao, pode-se obter o esfor¢o cortante (P) e momento fletor (Mp) na

raiz, dados pelas equacoes 3.3 e 3.4, respectivamente.

ITa
P=— .
i (33
l 2
My = % (3.4)

Além disso, pode-se assumir que o C); é constante ao longo da envergadura. Através das
equagoes 2.1 e 2.3 percebe-se a relagdo entre sustentagio (L) e momento torgor (M) dada

pela equacao 3.5.

(3.5)

Como as condic¢oes de voo mais criticas na competicao resultam em pouca variacao no Cp,
da asa e o ('y; é aproximadamente constante, utiliza-se neste trabalho um valor constante
e igual a 0,15 para a razao %—I‘L’ apresentada anteriormente. O fator 0,15 é baseado em
valores de C, e C); aproximadamente iguais & 2 e 0, 3, respectivamente, valores comuns
para aeronaves da equipe. Deste modo, pode-se trabalhar diretamente com fatores de

carga para a obtencao da sustentacao e converté-los diretamente em esforcos torcores.

3.1.3 MODELO MECANICO

Partindo do principio que a estrutura e carregamento sao simétricos, considera-se que
a viga aqui estudada apresenta comprimento igual & metade da envergadura da asa. Além
disso, a unido da mesma com a fuselagem da aeronave é considerada um engaste. Logo,
essa viga é idealizada como possuindo um engaste em sua regiao central e sendo livre na
ponta da asa.

Para calculo das solicitacoes geradas, deve-se ter em mente as principais caracteristicas

da estrutura, visto que estas devem ser condizentes com as suposicoes realizadas.

1. O material possui propriedades ortotropicas, podendo ser considerado de compor-

tamento linear elastico até atingir a tensao méaxima;
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2. A secao transversal é de um prisma retangular vazado, cuja parede apresenta pouca
espessura e o comprimento ¢ mais de 10 vezes superior & maior dimensao da secao

transversal;

3. O carregamento nao ¢ constante ao longo da envergadura, tratando-se de um pro-
blema de flexao e tor¢ao combinada, sendo que a magnitude da torcao imposta deve

gerar grandes deformacdes na peca.

Apresentadas tais situacoes, busca-se um modelo capaz de ser robusto o suficiente para
tratar com tais caracteristicas, porém com esforco computacional dentro de valores execu-
taveis. Primeiramente apresenta-se como cada tensao é derivada de seu esforco gerador,
sendo estes flexao, torcao e esforco cortante. Apods isso, parte-se para as consideracoes

necessarias para definir as tensoes maximas agindo na pega.

3.1.3.1 Flexdo

A teoria para determinar a distribuicao de tensoes geradas pela flexao baseia-se prin-
cipalmente na hipotese de as secoes planas permanecerem planas e perpendiculares a
linha neutra, apos a aplicacao da carga. Deste modo, devido ao comportamento linear-
elastico do material, uma distribuicao linear de deformacoes produz necessariamente um
distribuicao linear de tensoes normais, variando entre os maximos valores nos extremos e
encontrando o zero na linha neutra da secao. O grande alongamento da estrutura indica
que a hipotese das secoes pode ser utilizada neste caso. Assim, a tensao normal devido &

flexao pode ser obtida pela equacao 3.6.

o(y) = — (3.6)

Onde o(y) é a tensdo normal em um dado ponto, positiva para o caso de tragao e negativa
para o caso de compressao, I ¢ o momento de inércia a flexao da secao em andlise e y é a

distancia vertical entre o ponto em questao e a linha neutra da secao.

3.1.3.2 Torcdo

A torcao restringida no engaste gera empenamento da se¢ao e induz o surgimento de
tensoes normais e cisalhantes que as teorias mais utilizadas nao sao capazes de prever.
Devido as complexidades envolvidas em uma andlise mais detalhada, nao avaliou-se mo-
delos mais elaborados neste estudo, porém é um ponto que poderia ser melhor abordado
e fica como sugestao para futuros trabalhos.

Utiliza-se, entao, a teoria de torcao em parede fina para a determinagao das tensoes
cisalhantes, presente em (HIBBELER, 2004).

T

= %A, (3.7)

N
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Onde 7y ¢é a tensao de cisalhamento média agindo ao longo da espessura, T é o torque
aplicado, t é a espessura da parede, no ponto onde se avalia a tensao, e Ay é a area média,
compreendida entre a superficie formada pela linha média da parede da secao. Nota-se
que esta ¢ uma expressao para o calculo de uma tensao média na parede de uma secao

transversal com parede fina, considerada constante nesta espessura.

3.1.3.3 Esforco cortante

Para a determinacao das tensoes geradas pelo esforco cortante utiliza-se a teoria apre-
sentada em Hibbeler (2004). Observa-se que tal teoria nio se aplica onde houver: segio
curvilinea, largura maior que altura e mudanca abrupta de secao transversal. A viga em
questao possui apenas faces retas, altura semelhante ou superior a largura e, além disso,
como a tensao cisalhante maxima desenvolve-se no eixo neutro da secao, percebe-se que
nao ha mudanca abrupta nas dimensoes na proximidade do ponto em que se calcula a
tensao. Deste modo, a estrutura estd de acordo com as limitacdes do modelo. Assim, as
tensoes cisalhantes devido ao esforco cortante sao calculadas de acordo com a equagao
3.8.

PQ
Id
Onde 7p é a tensao média ao longo da largura, P é o esforco cortante na secao, I é

P

(3.8)

o momento de inércia em torno do eixo neutro, d é a largura da secao que resiste ao
deslizamento e () é o produto entre a area acima do ponto de interesse e a distancia entre
o centroide dessa area e a linha neutra da secao transversal. Vale ressaltar que essa tensao

também é considerada constante em toda a largura.

3.1.3.4 Superposicdo de efeitos

As tensoes normais agindo na peca sao devidas exclusivamente a flexao, logo as tensoes

méximas de tracao e compressao paralelas as fibras sao dadas pelas equagoes 3.9 e 3.10,

respectivamente.
Mot
OT,Sol = [Fy (3.9)
Mgp(h —75y
0¢C,Sol = M (3.10)

,

Onde 7 é a distancia do centroide da secao transversal até a face inferior da mesma e h é
a altura da peca. Vale ressaltar que ambas as expressoes ja estao formuladas de modo a
resultarem valores positivos.

Para a analise das tensoes cisalhantes tem-se dois casos distintos, para os casos de
tensoes paralelas e normais as fibras, respectivamente. As tensdes paralelas sao geradas
exclusivamente pelo esforco cortante, enquanto que as tensoes normais sao geradas por

uma combinacao de esforco cortante e momento torcor.
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A tensao cisalhante devido ao esforco cortante forma uma distribuicao como a da

figura 26, para uma secao transversal como a do presente estudo.

Figura 26 — Distribuicao de tensoes devido ao esforco cortante.

Fonte: Adaptado de Hibbeler (2004)

Fica evidente que a tensao cisalhante devido ao esforco cortante assume valor maximo
no centroide da secao. Logo, a solicitacdo maxima paralela as fibras é dada pela equagao
3.11.

PQ
I(tve + tvd)
Quando se trata do cisalhamento normal as fibras, deve-se realizar a superposicao dos

(3.11)

TpP.Sol =

efeitos devido ao esforco cortante e ao momento torcor. O momento torcor gera um fluxo
de cisalhamento constante, com a direcao do fluxo e o sentido do momento M indicados

na figura 27.

Figura 27 — Distribuicao de tensoes devido ao momento torcor.

M

—_— —  — —
—_— — —s —

Fonte: Do autor
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Com a distribuicao de tensdes devido ao esforgo cortante j4 apresentada na figura
26, percebe-se que o valor maximo que a combinacao pode gerar depende das espessuras
adotadas para cada face da secao transversal. Desse modo, 4 combinagoes devem ser
avaliadas, referentes as tensdes maximas agindo em cada uma das faces da estrutura.

A tensdao méaxima agindo na face esquerda deve-se a soma das tensoes geradas pela
torcao e pelo esforco cortante, sendo o valor méximo encontrado na linha neutra da secao.

Esse valor é dado pela equacao 3.12.

PQ T
[(tve + tvd) 2tveAM

(3.12)

TNve =

A tensao maxima agindo na face direita deve-se a subtracao das tensoes geradas pela
torcao e pelo esforco cortante, sendo o valor maximo encontrado em uma das extremidades

da secao. Esse valor é dado pela equacao 3.13.

PQ T
TNwvd = —
Nod = Td T 2t Au

(3.13)

As tensoes méximas agindo nas faces superior e inferior sdo andlogas, devendo-se
a soma das tensoes geradas pela torcao e pelo esforco cortante, sendo o valor maximo
encontrado em uma das extremidades da secao. Esses valores sao dados pelas equacoes

3.14 e 3.15, referentes as faces inferior e superior, respectivamente.

PQ T

i = 3.14

TR = T T Ot niAns (3.14)
PQ T

L= 3.15

™k = Ta Yo AL (3.15)

Vale ressaltar que P e () dependem do ponto onde se mede a tensao. A tensao

cisalhante normal maxima é entao dada pela equacao 3.16.

TN, S0l = MAXIMO(TN e, TN hir TN vds TN, hs) (3.16)

3.1.4 CRITERIOS DE FALHA

Considera-se aqui como falha apenas condicoes que levem & ruptura da estrutura,
visto que para fins de competicao esta é a tinica condi¢ao utilizada para desclassificacao
de uma aeronave. O critério utilizado para definir a ruptura é a solicitacao ultrapassar
qualquer uma das tensoes méaximas admissiveis do material, apresentadas anteriormente.
Desconsidera-se aqui os efeitos das tensoes normais perpendiculares as fibras, logo, os

critérios de falha ficam definidos pelas equacoes 3.17, 3.18, 3.19 e 3.20.
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0C.Sol 2 OC,Max (3.17)
OT,Sol = OT ,Magz (3.18)
TPSol 2 TPMax (3.19)
TN,Sol = TN,Maax (3.20)

Onde o sobreserito "Sol"indica tensoes solicitantes e "Max"indica tensdes maximas resis-

tentes.

3.2 APROXIMACOES PARA AS VARIAVEIS ALEATORIAS DO
PROBLEMA

Neste trabalho as incertezas consideradas sao aquelas que efetivamente podem ser
acompanhadas. Estas sao as dimensoes da estrutura, propriedades mecanicas e fator de
carga. Vale ressaltar que nao estd sendo considerado neste estudo possiveis correlacoes
entre as variaveis aleatorias, visto nao se ter informacao suficiente que leve a indicar tal
relacao.

Cada grupo de variaveis possui diferente grau de informagoes, logo serao tratados em

secoes separadas, pertinentes a semelhanca interna de cada grupo.

3.2.1 PROPRIEDADES MECANICAS

As resisténcias sao modeladas como variaveis aleatorias, sendo estas relacionadas a
tragao, compressao e cisalhamento paralelo as fibras, além do cisalhamento normal as fi-
bras. Os valores de médias e desvios padrao utilizados baseiam-se nos estudos de Borrega
e Gibson (2015), Osei-Antwi et al. (2013) e SODEN e McLEISH (1976), como ja comen-
tado em secoes anteriores. Para a determinacao do tipo de distribuicao de probabilidade
utilizado baseou-se em Joint Committee on Structural Safety (2000). Esta norma sugere
que modele-se propriedades mecanicas de diversos materiais como distribui¢oes lognor-
mais. Na auséncia de quaisquer dados além dos dois primeiros momentos de cada variavel
aleatoria, optou-se por utilizar tal distribuicao para todas as propriedades mecanicas lis-
tadas anteriormente. Vale ressaltar que distribui¢oes lognormais admitem apenas valores

positivos, logo estao consistentes fisicamente com a grandeza resisténcia mecanica.

3.2.2 DIMENSOES

Nota-se por Joint Committee on Structural Safety (2000) que a distribui¢ao normal se
encaixa muito bem para a caracterizagao de variabilidade dimensional. Como o trabalho

envolve otimizacao dimensional da secao transversal, as médias das dimensoes sao as
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variaveis de projeto. Para o desvio padrao, o autor realizou simulagoes do corte de pecas
de madeira balsa, condizentes com as técnicas utilizadas para a fabricacao da estrutura
como um todo. O total de amostras utilizadas foi 27. Os resultados encontram-se na
Tabela 3.

Tabela 3 — Valores para os desvios padroes das dimensoes consideradas nas analises.

Dimensao | Desvio Padrao (mm)
d 6,40.10~4
h 6,40.10~4
foe 1,05.10 "
T 1,05.10
tod 1,05.10
e 1,05.10

3.2.3 FATOR DE CARGA

Sabe-se que o carregamento ao qual a estrutura esta sujeita depende de muitas varia-
veis, como por exemplo a velocidade e angulo de ataque da aeronave, densidade do ar e
velocidade de rajada. Obter o comportamento de todas essas variaveis individualmente, de
modo a condizerem fisicamente com o problema quando observadas em conjunto, torna-se
uma tarefa complicada. Isso principalmente por nao se terem observacoes de tais variaveis
em separado. Uma saida para tal é a consideracao de apenas uma variavel aleatoria para
representar toda a variabilidade de carregamento. Logo, a opgao por modelar apenas o
fator de carga como varidvel aleatoria, referente ao carregamento, "garante"a consisténcia

fisica do problema.

Para tal, obteve-se experimentalmente o fator de carga da aeronave durante um voo
completo, através da utilizacao de um acelerometro em seu centro de gravidade. Esse
sensor avalia diretamente qual aceleracao e, consequentemente, forca esta agindo sobre a
aeronave para cada intervalo de tempo, determinado pela taxa de aquisicao do equipa-
mento. Os intervalos de tempo sao utilizados também para correlacionar os fatores de
carga obtidos com a fase de voo em que a aeronave se encontra, quando visto em conjunto
com a filmagem do voo.

Utilizam-se entao estes dados como amostra para a determinacao da distribuicao de
probabilidade desta variavel. Vale ressaltar que para um uso correto deve-se utilizar um
maior nimero de voos como base. Outro ponto importante ¢ a auséncia da influéncia
de rajadas nos dados coletados. Para um projeto completo consideragoes sobre rajada
devem ser utilizadas, porém na auséncia de dados confidveis optou-se por nao utiliza-la.
Como sua influéncia é muito significativa na probabilidade de falha, consideracoes mal
embasadas geram resultados muito imprecisos, afetando o restante do trabalho realizado.

Como trata-se de um trabalho académico apenas, esta hipotese é aceitavel.
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Sabe-se que o fator de carga tem duas origens: rajadas e manobras. Rajadas sao
fendmenos aleatérios independentes do piloto, porém as manobras nao. Deste modo
dividiu-se os dados obtidos em 3 grupos: decolagem, curva e cruzeiro, referentes a fases
bem definidas da missao da aeronave. Os dados de médias e valores maximos observados

para um voo encontram-se na Tabela 4.

Tabela 4 — Fatores de carga obtidos experimentalmente, para cada fase da missao.

Fase da missao | Média | Maximo
Decolagem 1,10 1,25
Cruzeiro 0,99 1,14
Curva 0,98 2,58

Dentre estes 3, nota-se que o fator de carga em curva possui média relativamente baixa,
porém com valor maximo elevado. Isto indica que tal varidvel apresenta caracteristicas
mais condizentes com uma variavel de valor extremo. Assim, optou-se por modelar apenas

esta variavel, pois trata-se do pior caso dentre as fases da missao.

Considera-se entao que a variavel de interesse é o fator de carga méaximo agindo em
uma curva completa. Essa varidvel é formada pelas sucessivas realizacoes da variavel alea-
toria fator de carga, em um dado instante. Considera-se que essa variavel é independente
e igualmente distribuida, visto que tem-se informacoes de apenas um voo. Logo, a distri-
buicao de probabilidade da variavel fator de carga é a mesma para qualquer intervalo de

tempo considerado durante curva.

A Figura 28 apresenta um histograma dos dados coletados e a correspondente variavel
aleatéria com distribuicao normal que melhor a descreve, cuja média é de 0,98 e o desvio
padrao é de 0,42. Os parametros da distribuicao sao obtidos pelo método da maxima ve-
rossimilhanca, ja implementado no matlab. Tal método encontra-se detalhado em Myung
(2003).
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Figura 28 — Histograma dos dados obtidos para fator de carga em curva, juntamente com
PDF normal que melhor se ajusta aos dados.
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Estes dados correspondem a uma realizacao da varidvel aleatéria fator de carga em
curva. Tem-se interesse no valor maximo assumido por essa variavel em uma dada curva,
que corresponde a varias realizacoes desta variavel com distribuicao normal. Porém esse
numero de realizagoes nao ¢ ilimitado, podendo ser estimado com base na frequéncia de
aquisicao do sensor e do tempo médio da realizagao de uma curva em voo. Sabe-se que
as suposicoes realizadas levam a distribui¢ao de valor extremo da forma da equagao 3.21,
como pode ser visto em (BECK, 2014).

Fxypa, () = (Fx(2))" (3.21)

Onde FY,,,.(z) ¢ a CDF de valores maximos da variavel fator de carga, Fxy ¢ a CDF da

variavel fator de carga em um dado instante e n ¢ o nimero de realizacoes dessa variavel.

Para facilitar a implementacao da distribuicao resultante deste processo, realizou-se
numericamente um dado nimero de vezes essa varidvel, correspondente a cada trecho
da curva, e obteve-se entao dados suficientes para estimar os parametros referentes a
distribuicao de valores méaximos correspondente. Esse procedimento simula a obtencao de
varios dados de voo experimentalmente. A CDF da variavel obtida pela equacao 3.21, em
comparacgao com a distribuicao que melhor se adequa aos dados gerados, que corresponde

a uma distribui¢ao lognormal, encontram-se na Figura 29.
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Figura 29 — Comparacao entre C'DF’ obtida numericamente e através da equacao 3.21.
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3.3 VALIDACAO DOS METODOS DE PROPAGACAO DE IN-
CERTEZAS

Apo6s uma breve abordagem teérica, os dois métodos de propagacao de incerteza aqui
comentados devem ser implementados e aplicados a problemas cuja solugao ja é conhecida,
de modo a garantir que os resultados fornecidos perante um novo problema sao condizentes
com a realidade. Realizou-se entao a implementacao em matlab tanto do FORM quanto
do MCS e a posterior validagao dos mesmos com os problemas discutidos a seguir.

Com tal proposito, recorreu-se a literatura para avaliar problemas capazes de cumprir
este papel. O primeiro exemplo numérico foi obtido de Choi, Grandhi e Canfield (2007).
Trata-se de obter o indice de confiabilidade para uma viga biapoiada, carregada com uma
carga concentrada em seu centro. As variaveis do problema sdo o comprimento (L), a
carga (P), o modulo de resisténcia plastico da se¢ao (W) e a tensdo de escoamento (7).
Os dados encontram-se na tabela 5, sendo que todos sao considerados com distribuicao

normal. Além disso, a funcao de estado limite é dada pela equacao 3.22.
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Tabela 5 — Dados referentes as variaveis aleatérias do exemplo estudado.

Parametro Média Desvio Padrao
L (m) 8 0,10
P (kN) 10 2
W (m?) 100x10°6 2x1075
T (kN/m?) 6x10° 1x10°
(P, L,W.T) = WT — % (3.22)

Tal problema foi estudado por Choi, Grandhi e Canfield (2007), utilizando o MCS, apre-
sentando valor de g = 2,85. Resolveu-se aqui este problema com os métodos FORM e o

MCS, sendo que o primeiro apresenta 5 = 2,95 e o segundo os resultados da tabela 6.

Tabela 6 — Indices de confiabilidade obtidos pelo MCS, em funcio do nimero de simula-
coes.

Nimero de simulacoes B

1000 2,878
10000 2,794
100000 2,844
200000 2,849
500000 2,849
1000000 2,851
2000000 2,848

Percebe-se que os métodos implementados forneceram resultados bem proéximos ao
esperado, sendo que o MCS convergiu em 2 casas decimais com 200000 simulagoes.

O segundo problema foi adaptado de Yi e Cheng (2008). Percebe-se que o mesmo
apresenta problemas de RBDO (Reliability-Based Design Optimization), resolvidos por
diversos autores. Nestes, uma dada fungao objetivo é otimizada ao mesmo tempo em
que restri¢oes sobre o indice de confiabilidade do sistema em questao sao observadas.
Compara-se entao o indice de confiabilidade do ponto 6timo obtido nesta otimizacao e
espera-se que a aplicacao tanto do FORM quanto do MC'S aqui implementados resulte
no indice de confiabilidade minimo admissivel.

O problema original envolve a otimizagao dos valores médios de duas varidveis aleato-
rias, de acordo com uma dada funcao objetivo, sujeita as equagoes de estado limite 3.23,
3.24 e 3.25. A restricao é que o menor indice de confiabilidade obtido entre as 3 equacodes
de estado limite seja maior ou igual a 2. Ambas as varidveis apresentam desvio padrao
constante e igual a 0,6. Além disso, 4 tipos de distribuicoes diferentes sao consideradas:

Normal, Lognormal, Uniforme e Gumbel, sendo que em cada problema todas as varia-
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veis apresentam mesma distribuicao. Os valores 6timos para cada tipo de distribuicao

considerada encontram-se na Tabela 7.

X2X.
Gi(X) = ;—02—1 (3.23)
Xi+Xo—5)?2  (X;—X,—12)2
Gy(X) = ( 1+302 L. 12“’0 L (3.24)
80
G3(X) = ————1 3.25
3(X) X2 +8X,+5 (3.25)

A adaptacao consiste em considerar os valores médios das varidveis como fixos, logo,
o valor considerado para a média utilizada é aquele resultado do processo de otimizacao.

De modo comparativo, a menor das 3 equacoes de estado limite deve apresentar o
indice de confiabilidade alvo. vale ressaltar que apenas os problemas envolvendo distri-
buig¢oes normais e lognormais sao avaliados, visto que sao as tnicas distribui¢oes presentes
no problema foco deste trabalho. Para o M C'S iniciou-se a resolugao com 500000 simula-
coes e dobrou-se esse niimero, até atingir uma convergéncia de 0,01 no valor de 5. Cada
equacao de estado limite ¢ avaliada individualmente, para gerar uma comparagao con-
dizente com os dados apresentados pelo autor. Os resultados podem ser observados nas
Tabelas 8 e 9.

Tabela 7 — Dados utilizados para o primeiro exemplo.

Distribuicao | Média X1 | Média X2
Normal 3,609 3,659
Lognormal 3,656 3,500
Gumbel 3,491 3,345
Uniforme 3,629 3,544

Tabela 8 — Indices de confiabilidade obtidos considerando distribuicio normal.

Equacao de estado limite
Método de propagacao 1 2 3
Simulagao de Monte Carlo | 1,95 | 2,10 4,42
FORM 2,04 | 2,00 4,43

Tabela 9 — Indices de confiabilidade obtidos considerando distribuicdo lognormal.

Equagao de estado limite
Método de propagacao 1 2 3
Simulacao de Monte Carlo | 2,01 | 2,13 3,77
FORM 2,07 | 2,00 3,79

Estes resultados diferem um pouco do valor de § limitante do problema de otimizacao.

Isso se deve principalmente pela diferenca dos métodos utilizados no estudo de Yi e
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Cheng (2008) e os aqui implementados. Porém, os resultados encontrados sdo proximos

e fornecem "seguranca de sua capacidade”.

3.4 MOSGA - MULTIOBJECTIVE SEARCH GROUP ALGORITHM

Com as ferramentas necessarias para realizacao da anéalise de confiabilidade da estru-
tura, passa-se agora para o desenvolvimento do algoritmo capaz de utilizar essas informa-
¢oes de modo a elencar as variaveis de projeto que gerem a melhor relagao de compromisso
entre seguranca e desempenho.

Como ponto de partida utiliza-se o SGA (Search Group Algorithm), algoritmo de
otimizacao mono objetivo cuja eficicia ja foi comprovada no estudo da otimizacao de es-
truturas trelicadas. Tal estudo foi realizado por Gongalves, Lopez e Miguel (2015), sendo
que a explicacao desse algoritmo encontra-se no apéndice A do presente trabalho. O algo-
ritmo aqui desenvolvido, denominado MOSGA - Multiobjective Search Group Algorithm,
compartilha a mesma logica de funcionamento do SGA. Apesar disso, a diferenca entre
os problemas de otimizacao mono e multiobjetivo evidenciam a necessidade de alterar os
operadores utilizados no SGA para atingir um algoritmo robusto e eficiente, capaz de
obter conjuntos 6timos de Pareto com boa diversidade e convergéncia.

Mesmo com a necessidade de se realizarem algumas alteragoes, o mecanismo de busca
segue praticamente o mesmo do SGA: nas primeiras iteragoes o processo de otimizacgao é
global, procurando ao maximo regioes promissoras para serem exploradas na etapa local,
sendo o parametro « o responsavel pelo controle desse procedimento. A etapa global
tem maior impacto na diversidade das solucoes obtidas, enquanto a etapa local parte
para a convergéncia das mesmas. O operador de mutacao e a utilizacao de um Search
Group para geracao de novos individuos sdo idénticos ao SGA. Além dessas etapas ja
conhecidas, acrescenta-se uma etapa entre os processos local e global, onde forma-se um
grupo de auxilio, que leva em conta as informacoes coletadas na etapa global, esse grupo
¢ atualizado ao longo de toda a etapa local.

Assim, 0 MOSGA é caracterizado por 6 etapas: Populagao inicial, selecao do Search
group inicial, mutacao do Search group, geracao das familias, selecao do novo Search group

e selecao do grupo auxiliar.

3.4.1 POPULACAQ INICIAL, SELECAO DO SEARCH GROUP INICIAL, MU-
TACAO E GERACAO DAS FAMILIAS DE CADA MEMBRO DO SE-
ARCH GROUP

Essas etapas se assemelham muito ao apresentado no SGA. A populacao inicial é
gerada de maneira idéntica, através de um processo aleatorio ao longo de todo o dominio

de busca. Os operadores de selecao e mutacao apresentam conceito semelhante ao SGA, a
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unica diferenca vem da natureza distinta de ambos os problemas. Quando se tem apenas
um objetivo, tem-se claramente quais sao os pontos mais aptos e, consequentemente, os
pontos que sao mais promissores para o seguimento da analise. No caso multiobjetivo a
solugao deve ser mais abrangente, nao se preocupando em dar mais importancia para um
ou outro membro. Isto se deve pelo fato da solugao ser representada por um conjunto,
cuja distribuicao deve ser o mais uniforme possivel, ao longo de toda a Fronteira de Pareto
do problema.

Tendo isso em mente, utiliza-se o método da soma ponderada com pesos variaveis
para ordenar os individuos da populacao em cada iteracao. O método da soma ponderada
consiste em transformar o problema multiobjetivo em um problema mono objetivo, através
da adocao de pesos para cada uma das n fungoes objetivo, como pode ser visto na equacao
3.26

f(z) = Zfi(l')wia Zwi =1 (3.26)

Vale ressaltar que os pesos w devem ser aplicados ap6s a normalizacao das funcoes obje-

tivos, para que a analise nao fique concentrada apenas em um dos objetivos. Ou seja:

fi = mar( i) (3.27)

Segundo Lobato (2008), mesmo que se aplique pesos w com bom espagamento, isso nao
garante que a solugao apresentada possua também um bom espacamento. Logo estes
pesos sao aleatorios e alterados a cada iteracao, de modo que o processo de otimizacao
seja independente deste parametro. Os pesos sao importantes para o ordenamento das
solucoes em uma dada iteracao, de modo a permitir avaliar quais os mais aptos. Poderia-
se utilizar apenas o conceito de dominancia, porém isso esbarra na possibilidade de obter
em uma mesma iteracdo uma grande quantidade de individuos nao dominados. Os pesos
conseguem trabalhar como um critério para escolher entre dois individuos nao dominados.
A figura 30 ilustra a fungao dos pesos.

Observa-se que o método da soma ponderada respeita a dominancia, ou seja:

n n
X=X, = E f(Xl)Zwl < E f(XQ)ZUJZVW S [0, 1], W = (”LU17 R ,wn) (328)

i—1 i=1
Pela figura 30 percebe-se que o mais apto entre X; e X, depende dos pesos adotados. Para
caso de w; = 0 e wy = 1 a andlise tende a minimizar F5, priorizando pontos mais proximos
do eixo x. Para caso de w; = 1 ¢ wy = 0 a andlise tende a minimizar F}, priorizando

)

pontos mais proximos do eixo y. Percebe-se entao que os pesos orientam a diregao que o
processo de otimizacao buscara. Assim, de modo a buscar uma boa diversidade, utiliza-se
pesos aleatorios e varidveis com cada iteracao, o que faz com que a busca dirija-se para

todas as orientagoes possiveis.
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Figura 30 — Funcao dos pesos no processo.
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A geracao das familias de cada membro segue o mesmo principio apresentado no SGA.
A diferenca aqui é que o nimero de individuos que cada membro gera é igual para todos os
membros do Search group. Isso se deve ao fato de nao ter-se na otimizacao multiobjetivo

um 6timo bem caracterizado, cujos individuos proximos a este devessem ser priorizados.

3.4.2 SELECAO DO NOVO SEARCH GROUP

A forma de sele¢ao do Search group na fase global leva em conta apenas os membros
da mesma familia, de modo que uma familia nao possa sobrepujar outras, permitindo
que explore-se mais regioes. Dentro de cada familia, escolhe-se como membro do Search
group da proxima iteracao o individuo que possuir o melhor rank, baseado no método da
soma ponderada. Vale ressaltar que os pesos sao alterados em cada iteracao, de modo
a nao privilegiar nenhuma direcao de busca. Porém, durante todas as iteracoes globais
permite-se que uma familia, por objetivo, possua pesos constantes, de modo a realizarem
individualmente a otimizacao de cada funcao objetivo. Esse procedimento visa encontrar

as extremidades da Fronteira de Pareto do problema, melhorando a diversidade da solucao.

343 SELECAO DO GRUPO DE AUXILIO

Na fase local a selecao é feita independente das familias, porém com um mecanismo
um pouco diferente. Ao fim da etapa global todos os individuos gerados no processo sao
avaliados por um operador de corte, de modo a gerar um grupo de auxilio para a fase

local. O objetivo deste grupo é carregar parte da informagao obtida na etapa global,
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Figura 31 — Selecao do grupo de auxilio.
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garantindo assim que ela nao se perca caso a fase local tenda a privilegiar alguma regiao
especifica. O algoritmo de corte seleciona um grupo de tamanho igual ao Search group.
Para tal, ele divide as solucoes obtidas na fase global em sub-grupos, baseados no valor
de suas funcoes objetivo, conforme figura 31. O algoritmo entao utiliza o método da
soma ponderada para escolher os melhores individuos de cada grupo. Dessa maneira o
algoritmo visa diversificar as solugoes obtidas pelo otimizador, para atingir assim uma
boa distribuicao das solucoes.

Durante toda a fase local o novo Search group é escolhido por esse mesmo operador
de corte, aplicado sobre os individuos gerados nesta iteragao, o atual Search group e o
grupo de auxilio. A cada iteracao também o grupo de auxilio é atualizado, de modo que

ele possa contribuir durante todo o processo.

3.4.4 PASSO A PASSO DO MOSGA

Para facilitar a implementacao do MOSGA, é apresentado abaixo um passo a passo

deste algoritmo:

1. Inicializar os parametros do algoritmo;

2. Gerar populacao inicial;

3. Selecionar o Search group inicial, composto por um nimero pré-determinado de

individuos da populacao inicial com base no método da soma ponderada;
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4. Substituir alguns individuos do Search Group por membros criados pelo processo

de mutacao;
5. Gerar as familias de cada individuo;

6. Selecionar um novo Search group através da regra:

a) se o numero de iteragoes for menor que o limite para a etapa global: O proximo

Search group é formado pelo melhor membro de cada familia;

b) Caso contrario: O proximo Search group é formado pelos melhores individuos
da populagao atual, através de um algoritmo de corte entre a populacao atual

e o grupo de auxilio;

7. Atualizar o parametro de aleatoriedade;

8. Avancar uma iteracao, se o nimero méximo de iteragoes for atingido, ir para o passo

9, caso contrario voltar para o passo 4;

9. Solucao encontrada: X* = individuos nao dominados encontrados ao longo do pro-

Cesso0.

3.45 APLICACAO NUMERICA

Para avaliar a efetividade do algoritmo na otimizacao multiobjetivo, resolveu-se nesta
secao diferentes problemas desta natureza. Estes sao algumas fungoes teste que possuem
solugao analitica, podendo ser encontrados em Yang (2013).

As fungoes foram selecionadas pois, segundo Yang (2013):

1. Conseguem abranger uma gama consideravel de propriedades para os conjuntos
otimos de Pareto. As funcoes ZDT1, ZDT2 e ZDT3 apresentam Fronteira de Pareto

convexa, nao convexa e desconexa, respectivamente;

2. Todos os problemas apresentam 30 dimensoes, o que representa uma dificuldade

adicional na sua resolucao;

3. Possuem solucao analitica, o que possibilita uma visao concreta do quao adequada

é a solucao encontrada;

4. Foram resolvidas por diversos outros métodos, o que permite uma comparagao da

efetividade de cada algoritmo em func¢ao do tipo de problema encontrado.

As funcgoes objetivo encontram-se na tabela 10:
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Tabela 10 — Funcoes avaliadas.

ZDT1 falz) =g (1 - %)
f1 2 94, ay
ZDT2 | fi(z) = a1 o) 29(1_?> g=1+ Tk
ZDT3 fa(x) =g {1 — ,/% - % sin(l()ﬂfl)-‘
Onde d é o nimero de dimensées, sendo z; € [0,1],7 = 1,...,30. Para todas as fun¢oes

o conjunto 6timo de Pareto engloba os pontos onde g = 1, ou seja:

2=0 V i>1 (3.29)

A diferenga esta na primeira variavel. Para as func¢oes ZDT1 e ZDT2 a Fronteira de
Pareto engloba todos os pontos entre 0 e 1. J4 para a funcao ZDT3 a primeira varidvel
esta entre 0 e 0,852. A figura 32 apresenta o comportamento das Fronteiras de Pareto

comentadas anteriormente.

Figura 32 — Fronteira de Pareto para as fungoes analisadas.
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Esse tipo de problema permite avaliar efetivamente a capacidade do algoritmo, visto
que pode-se medir tanto a convergéncia quanto a diversidade das solucoes encontradas
e compara-las com outros algoritmos. O critério de parada utilizado é o nimero de
iteragoes, visto que desta maneira pode-se comparar de maneira adequada a qualidade
da solucao obtida e o custo computacional envolvido. A diversidade pode ser observada

nas proprias Fronteiras apresentadas. Para medir a convergéncia do algoritmo nestes
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problemas utiliza-se uma métrica, encontrada na mesma referéncia, baseada na distancia

de cada ponto do Pareto obtido referente ao Pareto real, seguindo a equacao 3.30.

N
Dg = N Z(P}?j - PFReal)2 (330)

j=1

Onde D, é a métrica de convergéncia, cujo objetivo ¢ ser minimizada, N é o ntimero
de pontos presentes na Fronteira de Pareto, PF} é o j-ésimo ponto da Fronteira de Pareto
obtida e PFgr.q ¢ 0 ponto da curva de Pareto analitica mais préximo de PFj.

Os referidos problemas foram solucionados 10 vezes cada, sendo o seu melhor resultado
apresentado na tabela 12, para cada problema independentemente. A tabela 11 apresenta
os parametros utilizados no algoritmo que forneceram estes resultados. A explicacao
de cada parametro encontra-se no apéndice A. A Diversidade da solucao obtida pode
ser observada nas figuras 33, 34 e 35, onde as Fronteiras de Pareto sao apresentadas

individualmente, para cada funcao.

Tabela 11 — Parametros do algoritmo utilizados para otimizar cada funcao.

Fungao | g | Gmin | npertus | ng(% de n) | it (% de nypas) | 7 | Ninas
ZDT1 2 10,01 7 20 10 100 | 250
ZDT?2 2 10,01 7 20 10 100 | 250
ZDT3 2 10,06 7 20 10 50 500

Observa-se pela tabela 11 que os parametros utilizados pelo algoritmo para cada pro-
blema sao praticamente os mesmos, indicando que ele enfrenta diferentes caracteristicas
de maneira robusta. Na comparacao apresentada na tabela 12, observa-se que o MOSGA
possui resultados melhores que o NSGA — I em todas as fungoes e que o VEGA nas
funcoes ZDT1 e ZDT3, sendo que nesta tltima apresentou uma solucao mais de 10 vezes
melhor. Pelas figuras 33, 34 e 35 conclui-se que em todos os problemas a Fronteira de Pa-
reto apresentou-se com distribuicdo uniforme e ao longo de todo a Fronteira da solugao,
ja conhecida. Esses resultados confirmam a capacidade do algoritmo de enfrentar esse
tipo de problema, além de indicarem superioridade do mesmo com relacao ao VEGA e
a0 NSGA — I1, algoritmos da literatura.

Tabela 12 — Resultados obtidos, comparados com a literatura.

Algoritmos | ZDT1 ZDT2 ZDT3
VEGA 3.79E-02 | 2.37E-03 | 3.29E-01
NSGA-II | 3.33E-02 | 7.24E-02 | 1.14E-01
MOSGA | 8.30E-03 | 9.80E-03 | 8.50E-03
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Figura 33 — ZDT1 - Fronteira de Pareto obtida pelo MOSGA, comparada com solucao
analftica.
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Figura 34 — ZDT2 - Fronteira de Pareto obtida pelo MOSGA, comparada com solucao

analitica.
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Figura 35 - ZDT3 - Fronteira de Pareto obtida pelo MOSGA, comparada com solucao

analitica.
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4 RESULTADOS

Apos a validacao da ferramenta a ser utilizada, parte-se para a anélise do problema
alvo deste trabalho. Trata-se aqui de um problema de otimizacao multiobjetivo, onde
tem-se interesse na minimizacao da massa, representada pela area da segao transversal da

longarina, e da minimizacao da probabilidade de falha da estrutura.

4.1 DADOS DO PROBLEMA

Primeiramente realizou-se a caracterizagao da aeronave cuja longarina sera analisada.
Esta aeronave é apenas um exemplo, porém com dimensoes condizentes com as utilizadas

pela equipe. A tabela 13 apresenta os dados deterministicos utilizados.

Tabela 13 — Dados deterministicos utilizados no problema

Parametro Valor
Envergadura (m) | 3,00
Corda (m) 0,30
Massa total (kg) | 14,00

O problema esta sujeito a 4 critérios de falha, traduzidos por equacoes de estado limite
da forma comentada na secao 3.1.4. Tem-se 11 variaveis aleatorias ao todo, sendo a média
de 6 delas variaveis de projeto: da base (d), da altura (h), das espessuras da face vertical
esquerda (t,.), da horizontal inferior (¢5;), da vertical direita (¢,4) e da horizontal superior
(ths), todas relacionadas a secao transversal da estrutura. As demais variaveis aleatorias
sao as resisténcias a tracao (o7 pax), COMPressao (0 prq.) € cisalhamento normal (7 a6z
e paralelo as fibras (7p araz ), além do fator de carga maximo em curva (F¢,,, ). A tabela 14
caracteriza as variaveis aleatorias utilizadas, sendo que a médias das variaveis de projeto

¢ 0 objeto da otimizacao.

42 ANALISE DETERMINISTICA

Apo6s a abordagem inicial, conduziu-se uma otimizagao deterministica apenas sobre
a area da secao transversal da estrutura, utilizando critérios da norma Federal Aviation
Administration (2011) para a determinagao das resisténcias e carregamentos. Essa refe-
réncia corresponde a normatizacao aeronautica utilizada em todos os topicos relacionados
a aviacao nos Estados Unidos e cuja metodologia ¢é utilizada para muitas aplicagoes tam-
bém no Brasil. Segundo esta metodologia, para estruturas cuja falha nao gerara apenas

aumento de esforcos em outras estruturas, mas sim determinaré a falha do elemento como
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Tabela 14 — Variaveis aleatorias utilizadas no problema

Parametro | Média | Desvio padrao | Tipo de distribuigcao
h (mm) ) 0,64 Normal
d (mm) To 0,64 Normal
tye (mm) T3 0,11 Normal
thi (mm) Ty 0,11 Normal
tyq (mm) T 0,11 Normal
ths (mm) Tg 0,11 Normal
orma (MPa) | 47,20 16,64 Lognormal
ocmax (MPa) | 18,90 0,20 Lognormal
Tp ez (MPa) 4,20 1,90 Lognormal
TN Mmaz (MPa) | 2,50 1,10 Lognormal
FOras 2,36 0,02 Lognormal

um todo, utiliza-se a resisténcia correspondente a um intervalo de confianca de 95% e cujo

valor tenha probabilidade de 99% de ser superado pelo componente real. Além disso, o

fator de carga para aeronaves normais é dado pela equacao 4.1.
24000

10000 + W

Onde W é o peso total da aeronave, sendo que o fator de carga resultante deve estar

n=21+ (4.1)

entre 2,5 e 3,8. Este fator de carga é considerado o limitante para geragao de deformagoes
permanentes. A esse fator de carga aplica-se um coeficiente de seguranca de 1,5 para o
estado limite dltimo. A aeronave deve ser apta a suportar esse carregamento tltimo sem
sofrer o colapso, por pelo menos 3 segundos. Vale ressaltar que, como nao utilizou-se fator
de rajada no problema em si, ndo sera considerado também o fator de rajada sugerido
pela norma. Dessa maneira pretende-se obter uma comparacao valida.

De posse de todas essas informacoes, otimizou-se a area da secao transversal da mesma,
utilizando o algoritmo de otimizacao SGA - Search Group Algorithm, presente em Gon-
calves, Lopez e Miguel (2015). Limitou-se a altura (h) e a base (d) em 5 cm, pois este
valor deve ser condizente com a espessura da asa, se acomodando em seu interior. Além
disso, as espessuras (tye), (tni), (tva) € (tns) sdo limitadas inferiormente por 1 mm, menor
valor ao qual se tem fécil acesso de chapas de balsa. Chegou-se aos dados presentes na
Tabela 15.

Tabela 15 — Valores obtidos para a otimizacao deterministica da area da secao transversal
da longarina.

Dimensao | valor (cm)
h 5,00
d 5,00
toe 1,40
thi 0,53
tod 0,48
ths 0,53
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A 4rea da secdo transversal obtida neste caso é de 12,72 cm?. Observando os valores
das restricoes nesta estrutura, pela tabela 16, percebe-se que o critério de falha mais critico
é o cisalhamento normal as fibras. Analisando mais atentamente, utilizando também a
tabela 17, nota-se que todas as espessuras das faces da estrutura foram dimensionadas para
atender a este critério de falha precisamente, sendo que os critérios de tracao, compressao

e cisalhamento paralelo as fibras nao impactaram nesse dimensionamento.

Tabela 16 — Razao entre resisténcia e solicitagoes, para cada critério de falha.

Critério valor
Tracao 1,14
Compressao 1,07

Cisalhamento paralelo | 1,61
Cisalhamento normal | 1,00

Tabela 17 — Razao entre resisténcia e solicitacoes para o cisalhamento normal em cada
face.

Face valor
Vertical esquerda | 1,00
Horizontal inferior | 1,00

Vertical direita 1,01
Horizontal superior | 1,01

Para melhor analisar esta estrutura, observa-se a probabilidade de falha que ela possui,
considerando agora as variaveis aleatorias estudadas anteriormente, com médias dimensio-
nais iguais aos valores obtidos pela analise deterministica. O resultado indica que o modo
de falha critico para essa secao transversal segue sendo o cisalhamento normal. Esse fato
é esperado analisando-se a razao entre o desvio padrao e a média, chamado coeficiente de

variacao, para as diferentes resisténcias, como pode ser visto na tabela 18.

Tabela 18 — Coeficiente de variacao para as varidveis aleatorias relacionadas a resisténcia
do material

Resisténcia | Coeficiente de variacao
0T Maz 0,35
0C Max 0,01
TP,Max 0,45
TN,Max 0,44

Como o cisalhamento ja figura como caso critico na anélise deterministica e ainda
apresenta coeficiente de variacao igual ou superior aos demais, este critério deve mesmo
apresentar maior probabilidade de falha. Tal probabilidade ¢ de 7,96.107%, dentro da

ordem de grandeza esperada.
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4.3 COMPARACAO ENTRE FORM E MCS

Primeiramente utilizou-se tanto o MCS quanto o FORM para avaliar a conformidade
dos resultados para diferentes métodos. Avaliou-se a probabilidade de falha da estrutura,
dimensionada para atender cada uma das 4 equacoes de estado limite de maneira deter-
ministica, desconsiderando quaisquer fatores de seguranga. Os resultados, para cada uma

das equagoes avaliadas individualmente, encontram-se na Tabela 19.

Tabela 19 — Valores obtidos comparando FORM e Monte Carlo.

Critério de falha MCS | FORM
Tragao 54,64% | 54,39%
Compressao 43,04% | 42,50%

Cisalhamento Normal | 57,20% | 56,58%
Cisalhamento Paralelo | 61,84% | 61,37%

Observa-se que ambos os métodos apresentam resultados muito semelhantes e rela-
tivamente proximos a 50%, como era intuitivamente esperado. Sabe-se que pequenas
diferencas sao aceitaveis, perante as aproximacoes utilizadas pelo FORM, principalmente
no que se refere a linearizacao da equacao de estado limite no ponto de projeto. Como
o FORM possui custo computacional muito inferior ao MCS, utilizou-se o primeiro para

avaliar a probabilidade de falha das estruturas no processo de otimizacao.

4.4 OTIMIZACAO MULTI OBJETIVO

Agora de posse de um projeto que serve de parametro para as demais anéalises e do
método de propagacao de incertezas a ser utilizado, parte-se para o projeto envolvendo a

otimizacao multi objetivo.

441 DETERMINACAO DOS PARAMETROS DA OTIMIZACAO

Aqui utiliza-se como objetivo primeiramente a minimizacdo da massa da estrutura,
traduzida pela area da secao transversal da mesma, visto que é constante ao longo de
toda a envergadura. Tal requisito reflete um ganho de desempenho, visto o peso da
estrutura ser um fator inversamente proporcional & pontuacao na competicao.

O segundo objetivo reflete a seguranca ao qual se projeta a estrutura, sendo medida
pela probabilidade de falha da mesma. Esta é calculada como sendo a maior probabilidade
dentre as 4 equacoes de estado limite disponiveis, assumindo modos de falha independentes
e associados em série.

O problema conta com as mesmas variaveis aleatorias comentadas na secao anterior,
sendo as variaveis de projeto os valores médios das dimensoes da secao transversal, as-

sumidas como possuindo distribuicao normal. Como a probabilidade de falha é um dos
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objetivos da analise, as inicas restricoes que entram em questao sao os limites permitidos
para as dimensoes da secao transversal da estrutura. Esses valores sao mantidos iguais

aos elencados para a otimizacao deterministica.
Desse modo, o problema pode ser descrito da seguinte maneira:

Encontrar:

X = {h, d7 tve7 z(;h’i7 tvd; ths}

Que minimize:

fi(X) e fo(X) (Area da secdo transversal e probabilidade de falha)

Com:

1,00cm < h,d <5,00cm e 0,10cm < tye, thi, ted, ths < 2,00cm (4.2)

Para a realizacao do processo de otimizacao utiliza-se 0 MOSGA, ja detalhado na
secao 3.4. Sabe-se que o tempo computacional necessario para a solucao do problema
pode ser um fator determinante, logo a primeira anéalise trata desse assunto. Comparou-se
o resultado obtido para um processo de otimizagao com nimero de avaliacoes da funcao
objetivo de 5000, valor julgado ideal devido as limitagoes computacionais, com um de

50000. Tal resultado encontra-se na figura 36.
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Figura 36 — Anélise da influéncia do nimero de avaliagoes da funcao objetivo na fronteira
de Pareto resultante
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Nota-se que a fronteira de Pareto resultante é muito semelhante para a faixa de proba-
bilidades de falha superiores & 1072, correspondente ao intervalo de interesse desse estudo.
Desse modo, utilizam-se 5000 avaliacoes para todas as anélises posteriores. Os demais
parametros utilizados no algoritmo constam na tabela 20, determinados a partir de um

processo manual de calibracgao.

Tabela 20 — Parametros do algoritmo utilizados para otimizar o problema

Q0 | Qmin | npertun | 1g(% de n) | it999%N(% de npas) | 0

2 | 0.1 3 20 80 20

442 FRONTEIRA DE PARETO GERAL PARA O PROBLEMA

Realizando o processo de otimizacao obtém-se a Figura 37, coloca-se também o ponto

correspondente ao 6timo obtido na andlise deterministica com restrigoes de norma.
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Figura 37 — Resultado do processo de otimizagao multi objetivo, juntamente com o melhor
projeto obtido pela analise deterministica.
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A tabela apresenta as dimensoes para alguns dos projetos 6timos presentes na fronteira
de Pareto da figura 37.

Tabela 21 — Dimensoes para alguns dos projetos presentes na fronteira de Pareto

Probabilidade Area (cm?) h d tye thi tvd ths
de falha (cm) | (¢cm) | (mm) | (mm ) | (mm ) | (mm )
6,76.1078 20,3 2,00 | 5,00 20,0 10,7 13,1 11,2
7.22.107 15,7 500 | 500 | 172 | 7.3 6.5 7.8
3,47.10 © 13.6 500 | 500 | 149 | 5.7 5.8 5,9
1,43.107° 11,9 2,00 | 5,00 12,0 4.9 5,9 4.8
5,91.107° 10,4 2,00 | 5,00 11,9 4,7 4,2 4,6
3,47.10 8.7 500 | 5,00 | 8.8 3.3 3,2 44
8,92.10~* 7,8 2,00 | 5,00 7,9 3,3 3,6 3,2
5,60.1073 6,3 2,00 | 5,00 6,4 2,6 2,5 3,2

Pode-se observar que a escala logaritmica utilizada na probabilidade de falha lineariza

a dependéncia da area da secao transversal com a probabilidade de falha. Além disso,
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percebe-se que assumir uma probabilidade de falha uma ordem de grandeza maior indica
um ganho da ordem de 15% em massa, para a estrutura estudada. O ganho total fica
atrelado ao quanto se pretende relaxar a seguranca, dentro de valores aceitaveis para
o projeto em questao. Obviamente, estes ganhos s6 podem ser mensurados através de

analises probabilisticas, como pode ser observado no resultado anterior.

Outro ponto importante diz respeito a analise deterministica. Nota-se que a mesma
resultou um projeto pertencente ao conjunto 6timo de Pareto. Esperava-se que consi-
deracoes quanto a confiabilidade estrutural produzissem um resultado necessariamente
melhor que a analise deterministica, para uma mesma probabilidade de falha. Um ponto
que contribui para esse resultado é que, como pode ser visto anteriormente, o cisalhamento
normal foi o critério de falha mais critico na anélise deterministica, sendo que o mesmo

também é uma das variaveis com maior coeficiente de variacao, baseado na tabela 18.

Para demonstrar que o projeto utilizando confiabilidade estrutural pode gerar ganhos,
mesmo sem consideracoes quanto a relaxacao da seguranca, realizou-se uma nova analise.
Desta vez, alteram-se levemente as propriedades mecanicas do material, de modo a que
o modo de falha critico, pela analise deterministica, corresponda a falha por compressao,
que é a variavel aleatoria relacionada com a resisténcia que possui o menor coeficiente de
variacao. Dessa forma, reduziu-se o valor médio dessa resisténcia em 25% e resolveu-se o

problema novamente. O resultado encontra-se na figura 38.
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Figura 38 — Resultado do processo de otimizagao multi objetivo, juntamente com o me-
lhor projeto obtido pela analise deterministica, considerando resisténcia a
compressao inferior.
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Apos a alteracao proposta, nota-se que a metodologia pode realmente apresentar ga-
nhos nessas condigoes. Para a mesma probabilidade de falha tem-se que uma area e,
consequentemente, uma massa de 12% pode ser retirada sem com que se perca seguranca
na estrutura. Isso se deve ao fato de as analises deterministicas atenderem precisamente
as restricoes, sem levar em conta possiveis variabilidades. Estas sao utilizadas apenas
para a determinacao de resisténcias e solicitacoes de calculo. Deste modo, a analise de-
terministica aponta para a ocorréncia do estado limite de compressao. Porém a diferenca
no coeficiente de variacao dos parametros faz com que o cisalhamento normal se destaque
como caso critico quando realiza-se a andlise probabilistica.

Observando agora a tabela 21, essa traz algumas informacdes importantes. Nota-se
que, independente da probabilidade de falha associada, as dimensoes externas utilizadas
sao as maximas permitidas. Isso é um dado esperado, visto as relagoes desses parametros
com os modelos estruturais utilizados. Como a restricao nessas dimensoes limita direta-
mente o processo de otimizagao, otimizou-se o mesmo problema sem essas restrigoes, de
modo a mensurar o impacto desta limitacao no resultado gerado. Essa anélise encontra-se

na figura 39.
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Figura 39 — Comparacao entre o resultado do processo de otimizagao com e sem restricao
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Nota-se que o ganho de desempenho ao se permitir dimensoes maiores ¢ elevado, para
todas as faixas de probabilidade de falha. Apesar disso, essa limitacao existe e deve ser
considerada. A conclusao que se chega é que ela deve ser cuidadosamente avaliada, pois
pode comprometer todo o processo de otimizacao utilizado, caso seja assumida de maneira
negligente. Para essa determinacao, deve-se fazer a correspondéncia entre o perfil, a corda
e o posicionamento da longarina considerados, avaliando o possivel impacto da forma da

asa com 0 peso estrutural necessario para suportar seus carregamentos.

443 ANALISE DA FALHA

Analisa-se agora os modos de falha mais criticos para as estruturas presentes na fron-
teira de Pareto. Para tal, obtém-se a probabilidade de ocorréncia para cada modo de
falha individualmente, para cada um dos pontos da figura 37. Tal resultado encontra-se

na figura 40.
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7

Figura 40 — Comparacao

entre a probabilidade de ocorréncia de cada modo de falha
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Percebe-se que a falha por cisalhamento normal é dominante para todas as proba-
bilidades de falha, sendo que a compressao tende a assumir papel mais importante para
altas probabilidades de falha, ja inviaveis de se aplicar. Dois fatores contribuem principal-
mente para a importancia do cisalhamento normal as fibras. Primeiramente o valor baixo

de resisténcia, quando comparado com o esfor¢o gerado. Além disso, o alto desvio padrao

NUmero do ponto na fronteira de Pareto

Fonte: Do autor

desta variavel cria possibilidades altas dela assumir valores consideravelmente menores.

Sabe-se porém que esse critério de falha corresponde a face sujeita as tensoes mais

criticas. De modo a avaliar como se comporta a probabilidade de falha para cada uma

das faces da estrutura, devido ao cisalhamento normal as fibras, elaborou-se a figura 41.
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Figura 41 — Comparacao entre a probabilidade de ocorréncia da falha por cisalhamento
normal as fibras, em cada uma das faces da estrutura.
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Percebe-se que a probabilidade de falha para cada uma das faces, devida ao cisalha-
mento normal as fibras, é bem proximo, no minimo da mesma ordem de grandeza. Esse
resultado, em conjunto com a figura 40 indica que todas as faces da estrutura foram
dimensionadas para atender ao critério de falha de cisalhamento normal, gerados pela

torcao e pelo esforco cortante na peca.

Isso explica o por que das espessuras adotadas em cada uma das faces. Nota-se pela
tabela 21 que a espessura das faces inferior (t5;) e superior (t;s) € praticamente igual
para todos os projetos. Como o cisalhamento normal é o caso critico nessas faces e
ambas as solicitagoes sao de mesma magnitude, essa igualdade tem embasamento. Outro
ponto importante é que a maior espessura corresponde a face esquerda (t,.), que também
corresponde a face onde o cisalhamento gerado, tanto pela torcao quanto pelo esforco

normal, se somam.
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45 ANALISE DE SENSIBILIDADE

Como descrito na segao 2.4.3.3, a resolucao do problema de confiabilidade estrutural
pelo método FORM fornece diretamente um parametro referente a importancia relativa
de cada variavel aleatéria na probabilidade de falha do sistema. De modo a avaliar o
impacto de cada uma das 11 variaveis aleatorias do problema, obtiveram-se os dados desse
parametro para a estrutura 6tima referente a 3 estruturas correspondentes a probabilidade
de falhas distintas. Apresenta-se na tabela 22 os resultados apenas para o modo de falha

mais critico, que para todos os casos refere-se as tensoes de cisalhamento normal as fibras.

Tabela 22 — Contribuicao das variaveis na probabilidade de falha, no modo de falha mais

provavel
Variavel Exemplo 1 | Exemplo 2 | Exemplo 3
Resisténcia 0,9973 0,9972 0,9970
Demais varidveis somadas 0,0027 0,0028 0,0030

Nota-se que pela grande variabilidade da resisténcia do material, em comparacao com
as outras variaveis, essa acaba por gerar a maior contribuicao na probabilidade de falha da
estrutura. Avaliou-se tamanha discrepancia nos valores analisados realizando o processo
de otimizacao considerando apenas as resisténcias como variaveis aleatorias. Tal resultado

encontra-se na figura 42.
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Figura 42 — Comparacao entre o resultado do processo de otimizacao considerando dife-
rentes varidveis aleatorias
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Esse resultado indica que para a faixa de probabilidades de falha inferiores a4 107° a
consideracao ou nao das demais varidveis como sendo aleatorias tem um impacto muito
pequeno. Além disso, as diferencas obtidas podem ser devidas inclusive ao método de oti-
mizacao, ji que o problema considerando apenas as resisténcias como variavel aleatoria
utilizou um ntmero menor de avaliagoes da funcao objetivo. Este resultado ¢ particu-
larmente interessante por permitir a diminuicao dos esforcos na caracterizacao dos dados
do problema, visto serem necessarios menos avaliacoes para obter modelos probabilisticos
das variaveis. Assim, a consideracao apenas das resisténcias como variavel aleatoria, para
o problema assim caracterizado, fornece uma boa aproximacao para a probabilidade de

falha da estrutura.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma anéalise quanto a utilizagao de uma metodologia de
projeto baseada em confiabilidade estrutural, para aplicacao em projetos realizados pela
equipe Céu Azul Aeronaves. O processo consistiu na definicio de um modelo adequado,
caracterizagao da incerteza nos dados do problema e propagacao das mesmas, através
do método FORM. Além disso, utilizou-se um algoritmo de otimizacao multiobjetivo
(MOSGA) para representar a Fronteira de Pareto entre as variaveis area de se¢ao trans-
versal e probabilidade de falha da estrutura. O resultado foi entao comparado com um

projeto realizado utilizando uma metodologia deterministica.

De um modo geral, conclui-se que foi obtido éxito em todos os objetivos levantados
inicialmente. A andlise aponta para informacgoes interessantes no comportamento con-
junto de massa e probabilidade de falha. Além disso, os métodos aqui implementados

apresentaram resultados satisfatorios.

As andlises aqui conduzidas indicam que as varidveis com maior impacto na proba-
bilidade de falha da estrutura sao aquelas relacionadas as propriedades mecanicas do
material, que por apresentar grande variabilidade nesse caso, sobrepoe as outras varia-
veis aleatorias. Apesar disso o fator de carga pode ter sua influéncia aumentada, visto
que os efeitos de rajadas foram desconsiderados e tendem a amplificar a variabilidade
dessa variavel. Devido ao método utilizado para a execucao da estrutura, a variabilidade

resultante nas dimensoes da peca pode até ser desprezadas, visto seu baixo impacto na
probabilidade de falha.

Os resultados indicam que o projeto baseado na confiabilidade estrutural pode trazer
ganhos mesmo que nao se admita relaxar a seguranca da estrutura. Além disso, a anélise
sugere que relaxar a seguranca da estrutura em uma ordem de grandeza pode gerar ganho
em massa de aproximadamente 15%, sendo um artificio a ser considerado para um projeto

que visa competicao e nao lida diretamente com vidas humanas.

Apesar disso, percebe-se que o problema aqui resolvido difere um pouco do caso real,
principalmente por nao incluir o efeito de rajada. Também deve-se salientar que a correta
determinacao das propriedades dos materiais, através de um grande nimero de ensaios,
sao indispensaveis para a aplicagao coerente da metodologia. Percebe-se que esta etapa é

a grande barreira para a aplicacao do método.

Outro ponto importante refere-se as limitagoes impostas ao processo de otimizacao da
estrutura. Percebe-se que o processo tende para um aumento das dimensoes externas da
estrutura, algo que nao pode ser permitido indeterminadamente, visto a necessidade da
estrutura se acomodar no interior do perfil da asa. Percebe-se que um processo de otimi-

zacao que envolva tanto a parte aerodinamica quanto a estrutural é a saida mais adequada
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para esse tipo de problema e nao a simples limitacao do valor maximo admissivel.

O alto coeficiente de variacao, aliado com o baixo valor médio da resisténcia ao ci-
salhamento normal as fibras faz com que o modo de falha devido ao mesmo seja o mais
significativo, sendo esse parametro o responsavel por dimensionar todas as faces da estru-
tura.

Como o trabalho aqui apresentado nao abordou de forma completa todo o leque de
informagoes pertinentes ao caso, algumas sugestoes de estudos futuros surgem natural-

mente:

1. O principal tépico a ser abordado diz respeito a relagao entre o projeto estrutural e
as areas de mecanica de voo, como a aerodinamica. Neste trabalho, pela dimensao
excessiva que este tomaria, o projeto estrutural foi todo realizado independente do
seu impacto nas demais areas, como se esse impacto nao existisse. Sabe-se que
isso nao é verdade e cada vez mais as analises multidisciplinares assumem papel
importante. Relacionar a area estrutural com a 4rea de mecanica de voo é uma

maneira de obter projetos cada vez melhores;

2. Realizar um processo de otimizacgao estrutural semelhante, porém com mais dimen-
soes variaveis. Deste modo o desempenho obtido pode ser melhorado, visto que a
secao constante acaba por gerar regioes superdimensionadas, principalmente na ex-
tremidade livre da peca. Além disso, como a variabilidade delas tem pouco impacto
na probabilidade de falha, estas acabam por nao aumentar o custo computacional

e de obtencao de dados para analises de confiabilidade estrutural;

3. Como os modelos mecanicos aqui utilizados sao bem simples e nenhum processo de
validacao direto foi utilizado, essa se torna uma das areas promissoras para analises
futuras. Melhorar os modelos mecanicos de modo a predizerem melhor os esforgos
gerados, como avaliar os possiveis ganhos de utilizar modelos que considerem o

empenamento da peca pela torcao restringida, d4 mais fidelidade ao resultado;

4. Percebe-se aqui que os unicos modos de falha utilizados dizem respeito ao estado
limite Gltimo de ruptura. Outros critérios de falha podem ser considerados, visto
a grande influéncia que essa estrutura tem na asa como um todo. Para casos em
que essa é a Unica estrutura responsavel por absorver todos os esforcos, como no
presente estudo, deslocamentos e rotacoes excessivas podem se tornar limitantes do
desempenho da asa. Deslocamentos podem gerar uma diminuicao da area projetada
total, enquanto rotacoes podem diminuir consideravelmente o angulo de ataque
efetivo em cada secao, ambos diminuindo a sustentagao total da asa, o que pode
ser até proibitivo para algumas estruturas. Nota-se novamente a importancia de
analises conjuntas, que levem em conta tanto a confiabilidade estrutural como a

mecanica de voo da aeronave;
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5. Como ja comentado, grande parte do trabalho necessario para utilizar essa metodo-
logia diz respeito a obtencao dos dados para a caracterizacao das variaveis aleatorias.
Os dados referentes as propriedades mecanicas esbarram no nimero elevado de ana-
lises necessario para caracterizacao ideal, porém sao um problema mais operacional.
O principal problema refere-se ao fator de carga de rajada, que necessita da adap-

tacao de uma modelagem adequada para o caso de aeronaves radio controladas.

Apesar das dificuldades encontradas, principalmente pela nao caracterizagao completa
do problema, percebe-se que essa metodologia pode dar resultados importantes. Sabe-se
que o processo ainda necessita ser melhor trabalhado para a aplicacao segura no projeto,

porém o primeiro passo foi dado.
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A SEARCH GROUP ALGORITHM - SGA

A finalidade da otimizac@o de problemas mono objetivo é obter os melhores resultados
possiveis, dentro das restricoes aplicaveis. Em termos técnicos, o melhor resultado possivel
¢ denominado de 6timo global, ja que refere-se a todo o espago formado pelas varidveis de
projeto. Existem, porém, problemas em que o comportamento da funcao acaba por gerar

valores 6timos apenas regionais, o que define o conceito de 6timo local.

Como apresentado por Gongalves, Lopez e Miguel (2015), o SGA possibilita um ba-
lanco adequado entre poder de busca local e global, de modo a encontrar solucoes proximas
ao 6timo global dos problemas de otimizacao mono objetivo. A maneira como novos in-
dividuos sao gerados possibilita ao SGA atingir tais objetivos. A ideia béasica é que nas
primeiras iteracoes do processo de otimizacao o SG A busque por regioes mais promissoras
no dominio (busca global) e com o passar das iteragoes, ele refine as melhores solugoes nes-
sas regides promissoras (busca local). O operador de pertubagao controla esse processo.
Além disso, a geracao de novas solucoes é permitida para apenas um pequeno grupo de
individuos da populagao, chamados de Search group. Para completar, um operador de
mutacao é aplicado para gerar novos individuos distantes dos locais onde encontram-se os
membros do Search group atual. Logo, o SGA compreende 5 passos: gerar a populagao
inicial, selecionar o Search group inicial, mutagao sobre o Search group, gerar as familias

e selecionar o novo Search group. Nas proximas subsecoes, cada passo sera detalhado.

A.1 POPULACAO INICIAL

A populagao inicial P é gerada aleatoriamente no dominio:

Py = dM™ + (dP — dMU0,1],5 =1,...,n i =1,... g (A1)
Onde P;; é a §8IMa aviavel de projeto do 1M individuo da populacio P, Ulo,1] é
uma variavel aleatéria uniforme que varia entre 0 e 1, d;?”" e d"*" sao os limites inferior e
superior da j*"™M2 variavel de projeto, respectivamente, e n,,, ¢ o tamanho da populagao.
Como pode ser visto na equacao A.1, cada linha de P representa um individuo da popula-
¢ao e cada coluna representa uma variavel de projeto. A figura 43 ilustra uma populacao
gerada aleatoriamente sobre um dominio bidimensional, com ambas as dimensoes entre 0

e 1. Cada ponto representa um individuo da populacao.
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Figura 43 — Exemplo de populagao inicial gerada aleatoriamente

1 T T T T
°
° °
08 B ° ° ;
° °
0.6 o 1
°
0.4r ° b
° [}
°
°
0.2 A
° °
0 ! ! ! !
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
F1

Fonte: Do autor

A.2 SELECAO DO SEARCH GROUP INICIAL

Depois de gerar a populacao inicial P, avalia-se a fun¢ao objetivo em cada individuo.
A figura 44 ilustra esse passo através do tamanho dos circulos. Neste caso quanto maior
o circulo, melhor é o valor da funcao objetivo nesse ponto.

Apos isso, o Search group R é construido, selecionando-se n, individuos de P. Para tal
utiliza-se um método de torneio padrao. Faram parte do Search group os n, individuos
melhor avaliados por este método. A figura 45 exemplifica um Search group obtido por
esse processo. Como na populacao P, cada linha de R representa um individuo, i.e. R;.
representa a i°5M2 Jinha de R e, consequentemente, o iS1M° membro do Search group.
Vale ressaltar que este grupo ¢ ordenado em cada iteragao, logo o R,,. ¢ sempre o pior

projeto e R, . ¢ sempre o melhor projeto do Search group atual.

A3 MUTACAO DO SEARCH GROUP

Para aumentar a capacidade de busca global do algoritmo, o Search group R sofre mu-
tacao a cada iteragao. Essa estratégia de mutagao consiste em substituir n,,,; individuos
de R por novos individuos gerados com base em estatisticas do atual Search group. A
ideia aqui ¢ incluir no Search group individuos distantes das posicoes atuais, explorando
novas posigoes do dominio de busca. Logo, cada novo individuo é gerado com base na

equacao A.2,

d;”“t = E[R.j| +teo[R.j|,paraj =1,...,n (A.2)
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Figura 44 — Tlustracao da avaliacao da funcgao objetivo na populacao inicial
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Figura 45 — Exemplo de Search group
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Onde dj"™" ¢ a §8IMa varisvel de projeto de um dado individuo resultado da mutacio,
E e 0 sao a média e o desvio padrao das posicoes de todos os membros do Search group
atual, € € uma variavel aleatoria, ¢ é um parametro que controla o quao distante um novo
individuo sera gerado, e R, ; é a 58IMAa ¢oluna da matriz do Search group. A probabilidade
de um membro ser substituido depende de seu rank, ou seja, quanto pior o individuo,
maior a probabilidade dele ser substituido. Para tal, um processo de “torneio inverso” é
utilizado. Esse processo é semelhante ao torneio convencional, porém o “vencedor” fica
definido como sendo aquele de pior rank e, consequentemente, serd o substituido pelo
novo individuo derivado da equacao A.2. A figura 46 ilustra esse processo, onde pode-
se observar um circulo azul sendo substituido por um verde, representando o individuo

resultado do processo de mutacao.

Figura 46 — Demonstracao da mutacao do Search group
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A.4 GERACAO DAS FAMILIAS DE CADA MEMBRO DO SE-
ARCH GROUP

Chama-se de familia o conjunto formado por cada membro do Search group e dos
individuos por ele gerado, além disso, cada familia sera denotada por I, onde 1 = 1...n,.
Logo, apos o Search group ser formado, cada membro deste gera uma familia através de

pertubacoes da forma da equacao A.3,

di®" = R j + ae,paraj =1,...,n (A.3)
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Onde « controla o tamanho da pertubacao. Sendo que este parametro é reduzido com o

passar das iteracoes. Essa reducao é dada por:

ot = ot (A.4)

Onde b é um dos parametros do SGA. Esse parametro apresenta valores distintos para
as fases global e local, devido as diferentes necessidades que essas exigem. E importante
salientar a maneira com que o parametro o permite ao algoritmo explorar o dominio. Nas
primeiras iteracoes, o valor de o é selecionado de uma maneira que permite a qualquer
individuo gerado pelo Search Group explorar qualquer ponto no dominio. Isto é, os
individuos gerados nao estao necessariamente na sua vizinhanca. A figura 47 representa
este fato, onde apresenta-se o Search group a esquerda e a direita as familias por eles
gerados, que percebe-se nao possuirem necessariamente relacao de vizinhanca. Com o
passar das iteracoes, o valor de a® diminui, como pode ser visto na equacdo A.4. Percebe-
se pela figura 48 que a diminuicdo de o faz com que os individuos gerados tendam a,

permanecer nas vizinhancas de seu gerador.

E interessante aplicar um valor minimo para a*, logo: se a® < aupin, entao of = oypin.

E a que torna possivel que o SGA explore o dominio. Entao, o valor inicial de a deve ser
alto o suficiente para permitir que os individuos do Search group gerem descendentes em
posicoes distantes das suas posicoes atuais, explorando ao maximo o dominio em busca

de regides promissoras.

Figura 47 — Geracao das familias para as iteragoes iniciais
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Figura 48 — Geracao das familias para as iteracoes finais
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Outro ponto importante do algoritmo é que quanto melhor avaliado for um individuo
do Search group, mais individuos sera permitido que ele gere. Nesta versao, este niimero
¢ definido por um vetor de entrada v = [v; ... v,,] onde 0 i®*™O termo desse vetor indica
ésimo

quantos descendentes o ¢ membro do Search group podera gerar. Duas regras bésicas

podem ser aplicadas para a montagem desse vetor:
1. sum(v) = nyey — Ny
2. Vg1 S

A primeira regra visa manter a populacdo sempre constante ao longo das iteragoes e
a segunda tem por objetivo garantir que os individuos mais aptos possam gerar mais

descendentes.

A.5 SELECAO DO NOVO SEARCH GROUP

Como comentado no inicio, o algoritmo proposto possui duas fases: global e local.
Nas primeiras 9% iteragoes, chamadas aqui de fase global, o principal objetivo do

algoritmo é explorar ao maximo o dominio. Logo, o novo Search group é formado pelo

melhor individuo de cada familia.

global

gonit, o esquema de sele¢ao é alterado: o novo

Quando o numero de iteragoes supera it
Search group ¢ formado pelos melhores n, individuos dentre todas as familias. Essa ¢ a

chamada fase local, que tende a convergir para a solucao 6tima do problema.

A.6  PASSO A PASSO DO SGA

Para facilitar a implementacao do SGA, é apresentado abaixo um passo a passo deste

algoritmo:

1. Inicializa-se os parametros do algoritmo;
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. Gerar populacgao inicial P;

. Selecionar o Search group inicial RF, composto por n, individuos da populagio

inicial, com base no método de torneio;

. Substituir n,,, individuos de R* por membros criados pela equacio A.2;
. Gerar as familias F; usando a equacao A.3;

. Selecionar um novo Search group através da regra:

a) se k < itdlobal: Search group R é formado pelo melhor membro de cada
familia;
b) Caso contréirio: Search group R*! ¢ formado pelos ng melhores individuos da

populacao atual;

. Atualizar o**! através da equacio A.4;

Fazer k = k + 1, se k > 4t™*", ir para o passo 9, caso contrario voltar para o passo
4;

Solugao encontrada: X* = Ry,
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