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RESUMO

Neste trabalho um novo algoritmo evolucionario (EA), o
Backtracking Search Optimization Algorithm (BSA), é adaptado para a
resolugdo de problemas de otimizagdo com restrigdes, e com variaveis
de projeto continuas e discretas. O algoritmo em questdo, BSA, possui
uma estrutura simples, que é eficiente, répida e capaz de resolver
problemas multimodais, 0 que permite a este algoritmo se adaptar a
diferentes problemas numéricos de otimizacdo. O BSA possui uma
memoria que permite utilizar informacGes de geracdes anteriores na
geracdo da populacdo de uma iteracdo posterior. No presente trabalho o
funcionamento do algoritmo é descrito, seu desempenho avaliado na
resolugdo de oito problemas benchmark da literatura e o codigo do BSA
é associado a um codigo de elementos finitos para resolucdo de
problemas praticos de engenharia. O desempenho do algoritmo ¢é
comparado com os de outros otimizadores de eficiéncia reconhecida. Os
resultados obtidos nestes experimentos numéricos confirmam a validade
do algoritmo proposto.

Palavras-chave: Otimizacdo estrutural; Algoritmos genéticos;
Algoritmos metaheuristicos.






ABSTRACT

In this dissertation, a new evolutionary algorithm (EA), the
Backtracking Search Optimization Algorithm (BSA), will be adapted for
the resolution of constrained optimization problems, with continuous
and discrete project variables. The algorithm structure is simple,
efficient, quick and capable to solve multimodal problems, this allows
the algorithm to adapt it to different optimization numerical problems.
The BSA algorithm memory allows it to use information about previous
offsprings in the generation of the next population. In the present work,
the operation gear is described, the code is adapted by the adaptive
penalization method (AMP) for the treatment of constrained problems,
the algorithm performance is evaluated in the resolution of eight
literature benchmark problems and the BSM-AMP is used with a finite
element routine for solving practical trusses optimization problems. The
comparison of the results of the numerical experiments performed with
the BSA in this dissertation with those obtained by other optimization
algorithms confirmed the validity of the propose algorithm.

Keywords: Structural optimization; Genetic algorithms; Metaheuristic
algorithms.
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1. INTRODUCAO

A otimizacdo estrutural é uma importante area de pesquisa dentro
da matematica aplicada. O objetivo dos algoritmos de otimizagdo é
encontrar valores para um sistema de parametros sob diversas condic6es
(ARORA, 2004). Otimizacdo estrutural €& um  processo
numérico/matematico que visa a obtencdo de uma configuracdo da
estrutura que resulta em uma performance Otima segundo alguma
medida de desempenho pré-definida (minima massa, maxima rigidez,
méxima carga de flambagem, etc.). Além disso, devem ser satisfeitas
restricbes tanto sobre as variaveis de projeto, quanto sobre o
comportamento da estrutura (tensdo de escoamento, frequéncia natural
critica, deslocamentos permitidos etc.). Entende-se por estrutura,
qualquer sistema cujo objetivo seja transmitir esforcos mecénicos
estaticos ou dinamicos.

As técnicas de otimizacdo datam dos tempos de Isaac Newton,
Leonhard Euler, Daniel Bernoulli e Joseph Louis Lagrange, destacando
gue o Ultimo usou da otimizacdo para resolver problemas como o da
forma da curva catenaria. Métodos como o do “gradiente conjugado” e
dos “minimos quadrados”, atribuidos a Gauss, remontam ao século
XVIII. Leonid Kantorovich foi um dos primeiros a formular a teoria que
deu origem & programacao linear e o pioneiro no uso da técnica como
instrumento de planejamento econdmico, em 1939. Entretanto, a
otimizacdo numérica sé alcangou proeminencia na era digital. A
utilizacdo de técnicas de otimizagdo permite, a partir de uma abordagem
sistematica, resolver problemas das mais variadas disciplinas.

Métodos de otimizacdo possuem um papel muito importante no
projeto estrutural, pois ddo suporte para que o projetista tome decisdes
gue resultardo no maximo beneficio a partir dos recursos disponiveis. A
ideia basica por trds do projeto intuitivo, ou indireto, ¢ a memdria
adquirida em experiéncias anteriores, motivagdes inconscientes,
processos logicos incompletos, selegdes aleatérias e até mesmo
supersticdo. Isto, geralmente, ndo resultara no melhor projeto. As
deficiéncias relativas a um projeto indireto podem ser superadas pela
adogdo de um projeto 6timo, ou direto. O que diferencia um projeto
6timo de um projeto intuitivo é que o primeiro é elaborado com base
apenas em decisfes logicas (IYENGAR, 1997).
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O presente trabalho se insere no contexto da engenharia assistida
por computador, no qual a tendéncia atual é de que o projeto estrutural
seja realizado o mais automaticamente possivel, de forma sistematica,
buscando o projeto mais econdmico e com sua seguranca garantida.

1.1 Motivacao

Nesta secdo serdo apresentadas vantagens associadas ao uso da
otimizacdo estrutural, algumas aplicacfes praticas relacionadas ao tema
em estudo, bem como uma justificativa da necessidade de estudos
comparativos entre algoritmos de otimizacao.

Durante a concepgdo de uma nova estrutura, o projetista lanca
mao de normas técnicas, intuicdo e experiéncia adquirida em projetos
anteriores. Esse processo, muitas vezes, se caracteriza por uma evolucéo
lenta onde as sucessivas tentativas e erros s&o muito comuns. Tratar um
problema de engenharia como um problema de otimizacdo possibilita
avaliar um grande numero de projetos em tempo reduzido,
comparativamente as abordagens convencionais, 0 que aumenta as
chances de se obter um projeto mais econémico e melhor ajustado ao
seu fim.

Dentre os trabalhos de otimizacdo aplicados a problemas
praticos de engenharia com elevada complexidade pode-se citar: o de
Talatahari et al (2012), que otimizou trés torres, incluindo a torre
ilustrada na Figura 1, com 244 n6s e 942 elementos. Para este exemplo o
autor encontrou com o algoritmo meta-heuristico Firefly o melhor
resultado disponivel na literatura até o momento; o de Soh e Yang
(1998) que otimizou uma ponte trelicada, conforme ilustrado na Figura
2; e 0 de Sales et al (2014), que otimizou o problema do bloco de
fundacéo de 9 estacas proposto por Poulos (2001).
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Figura 1- Problema de otimizagéo da trelica de 494 barras (modificado
de TALATAHARI et al, 2012).

(b) vista superior

(a) vista lateral

Figura 2- Otimizacdo de ponte trelicada (modificado de SOH e YANG,
1998).

otimizagdo

’ | [ © Sohe Yang (1980) ] .
—_—
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Figura 3- Bloco de fundacéo de 9 estacas (modificado de Sales et al,
2014).

A aplicacdo de rotinas de otimizacdo estrutural, além de fornecer
resultados ajustados aos critérios previamente estabelecidos, permite a
atualizacdo e determinagdo de pardmetros Otimos em modelos
numéricos, reduzindo assim a suscetibilidade destes modelos numéricos
a experiéncia do projetista, 0 que torna estes algoritmos particularmente
interessantes nesta area de atuagéo.

Figura 4-Esquema de um exemplo de atualizacdo de modelo numérico.
estrutura real MEF

—_— o

instrumentacao

:

O algoritmo de otimizagao encontra
os parametros do MEF que corres-
pondem aos resultados experimen-
tais.

Por fim, a escolha do algoritmo de otimizacdo é um passo muito
importante, pois esti diretamente ligada & qualidade dos resultados a
serem obtidos e ao custo computacional envolvido na resolucdo do
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problema, desta forma, deve ser feita considerando a natureza e
complexidade do problema a ser otimizado. Uma das formas de se
medir o desempenho de um algoritmo na resolugdo de um determinado
problema é através do grafico de convergéncia. Na Figura 5 pode-se
observar uma ilustracdo do que seria a comparagdo entre dois
algoritmos, pode-se concluir que o algoritmo representado pela linha
vermelha converge para um minimo global menor e com menos
iteracOes que o algoritmo que corresponde a linha preta.

Figura 5-Comparagdo de graficos de convergéncia.

Valores da fungéo objetivo

Y

Numero de iteracbes

1.2 Objetivo

O objetivo principal do presente trabalho é adaptar o algoritmo
evolucionario meta-heuristico Backtracking Search Algorithm (BSA)
para resolugdo de problemas de otimizagdo com restricbes e comparar 0s
resultados obtidos com os resultados encontrados por outros algoritmos
de eficiéncia reconhecida. Serdo resolvidas duas classes de problemas, a
primeira, tépico 6 deste trabalho, corresponde & problemas com
formulagdo fechada. A segunda classe de problemas a serem resolvidos
corresponde a problemas praticos de engenharia com formulacédo
aproximada, utilizando o método dos elementos finitos. Como objetivos
especificos sdo elencados:

e Estudar e compreender o funcionamento do algoritmo BSA;
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e Reescrever a descricdo deste algoritmo de forma que facilite
a compreensdo;

e Incluir o tratamento de restricdes neste algoritmo através de
penalizacéo;

e Avaliar o desempenho do algoritmo resultante em problemas
benchmark da literatura para sua validacao.

Vale destacar que os dois Ultimos topicos ddo um carater inédito
para o presente trabalho. O artigo que divulgou o algoritmo BSA data de
2013. A adaptagdo do algoritmo BSA para tratar problemas com
restri¢ces e sua utilizacdo para a resolucdo de problemas de engenharia,
com énfase na otimizacdo de treli¢as, ainda ndo foram realizadas na
literatura.

1.3 Organizacao do trabalho
Neste trabalho, os capitulos estdo organizados da seguinte forma:

e Capitulo 2: é realizada a revisao literaria, neste capitulo séo
expostas as notacdes e 0s conceitos necessarios ao
desenvolvimento do trabalho. Nesta secdo constam também
informacGes a cerca da classificagdo de algoritmos de
otimizacdo e formas de avaliar o seu desempenho. Ainda
neste capitulo, sdo apresentados alguns tipos de algoritmos de
otimizacdo, bem como informagdes, esclarecimentos e
referéncias sobre outros trabalhos relacionados ao tema.

e Capitulo 3: neste capitulo o algoritmo BSA é apresentado e
seu funcionamento € descrito.

e Capitulo 4: é apresentado o método utilizado para a
adaptacdo do algoritmo BSA a problemas com restrigdes, o
Método da Penalizacdo Adaptativa (MPA) é descrito e séo
comentadas as vantagens relacionadas a escolha do método.

e Capitulo 5: sdo realizados experimentos numéricos em
problemas de formulagdo fechada para avaliar o desempenho
do BSA adaptado para o tratamento de problemas com
restricdes em problemas benchmark da literatura.

e Capitulo 6: neste capitulo o BSA adaptado para o tratamento
de problemas com restricbes é associado a um codigo de
elementos finitos para resolugdo de problemas praticos de
engenharia.
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e Capitulo 7: é realizada a conclusdo e sdo elencados possiveis
trabalhos futuros.

2. REVISAO LITERARIA

Antes de apresentar os conceitos envolvidos num problema de
otimizacdo e o0s aspectos gerais dos algoritmos meta-heuristicos, a
notacdo utilizada é apresentada a seguir:

e letras mailsculas em negrito: matrizes - as populagdes
geradas pelo BSA sdo armazenadas em matrizes, onde cada
linha representa um individuo, por exemplo, P representa a
matriz composta pelos individuos de uma dada iteracéo, e P;
representa o individuo i da populacéo.

e letras maiusculas em italico: variaveis aleatérias e conjuntos,
por exemplo, o conjunto admissivel do problema de
otimizacdo sera denominado S, a distribuicdo normal sera
denominada N.

e letras minudsculas em negrito: vetores — as variaveis de
projeto serdo armazenadas no vetor X.

e letras minGsculas em itélico: funcgdes, varidveis e pardmetros
— linf, Pmist

2.1 Conceitos de otimizacao

O uso pratico de processos de otimizacdo se inicia com a
definicdo de pelo menos uma funcdo objetivo, que é a medida do
desempenho do sistema a ser analisado. A funcéo objetivo pode ser, por
exemplo, a minimizacdo do custo para obtencdo de um desempenho
previamente estabelecido. Este objetivo depende de certas caracteristicas
do sistema, que sdo chamadas de variaveis de projeto. O objetivo da
otimizacéo é encontrar os valores das variaveis de projeto que fornecem
os melhores valores para a funcdo objetivo. Estas variaveis sdo
frequentemente limitadas a certos valores ou por fungdes, tornando o
problema em andlise num problema de otimizag&o com restrigao.

Assim sendo, um problema de otimizagdo é definido por trés
elementos:
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a funcéo objetivo: em geral, uma funcdo associada com 0s
parametros do sistema em andlise, que mede de alguma
maneira 0 desempenho deste sistema. Por exemplo, uma

funcio f :R™ — R o valor do desempenho do sistema

associado com n parametros que assumem valores reais. Este
exemplo se aplica ao caso da minimiza¢do do volume de um
cilindro.

as variaveis de projeto: sdo os parametros que o projetista
pode alterar para modificar as caracteristicas que definem o
sistema para melhorar seu desempenho. Por exemplo, um

_ dim .
vetor  X=(XL Xgy)ER pode transladar  dim
parametros ajustaveis assumindo valores reais. O dominio

. L\ = Rjaim . o
associado é vV ~ -. No exemplo citado, as variaveis de
projeto X1 e x; podem ser o raio e comprimento do cilindro,
respectivamente.

O espago de projeto, as restricdes limitam as escolhas do
projetista. Em geral, o espaco de projeto € um subconjunto
ndo nulo S de V. No exemplo do cilindro, a relagéo entre as
varidveis de projeto pode ser imposta, por exemplo,

05<1<20.
X2

Entdo, um problema de otimizacdo pode ser apresentado da

seguinte maneira:

x" =argmin {f(x) :xeS}, (1)

Onde:

- i
fiR™ SN 6, funcdo objetivo a ser minimizada (ex.,
custo, peso...),

dim
o XERTT 550 as variaveis de projeto,

S=1g;(x)<0,1<i<n,,h,(x)=0,1<f<n, | ¢ o
espaco de projetos admissiveis ou conjunto admissivel,
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g R >R e h R >R sdo restricdes de
desigualdade e igualdade, respectivamente.

O problema consiste em encontrar o minimo global de f , isto &,
encontrar X € S tal que f(x*)s f(x) VxeS. Note que, se f ou

S ndo sdo convexos, pode existir um minimo local, isto é, x €S tal
que f(x")< f(x) Vxe S/|x—x* <& &>0.

Em situagdes gerais, muitos minimos globais e minimos locais
podem existir. A Figura 6 ilustra o exemplo de uma fungdo de uma
Unica variavel com minimos locais e um Gnico minimo global. Dentre os

minimos, aquele que possui 0 menor valor de T é o minimo global.

Figura 6- Minimos locais e global.

f(x) a

<V

minimo local minimo global minimo local

S >

A

Algoritmos de otimizacdo sdo geralmente iterativos. Eles sdo
inicializados com um valor inicial Xo e geram uma sequéncia de pontos
{Xo, X1, ..., Xint } que supostamente converge para solugdo do problema
de otimizacdo. A estratégia utilizada para mover de um ponto para o
préximo é o que distingue os diferentes algoritmos de otimizacdo. A
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maioria das estratégias propostas na literatura emprega os valores da
funcdo objetivo, restricbes e a primeira e segunda derivadas destas
fungGes. Alguns algoritmos acumulam informag6es obtidas ao longo das
iteracOes, enquanto outros usam apenas a ultima informacdo computada
obtida. Deste ponto de vista, os algoritmos podem ser classificados de
acordo com as informag0es requeridas por eles. Podendo ser:

e Algoritmos de ordem zero, que usam apenas os valores da
funcéo objetivo e das restrigdes. Por exemplo:
- Nelder-Mead,;
- Algoritmos heuristicos, por exemplo, EAS;
e Métodos de primeira ordem, que usam as derivadas da
funcéo objetivo e das restricdes. Por exemplo:
- Método do gradiente;
- Método do gradiente projetado;
- Método das penalizacdes;
- Método Lagrangiano aumentado.
e Os métodos de segunda ordem, que também usam
informacdes da segunda derivada das fungdes objetivo e de
restricdo. Por exemplo: método de Newton.

Algoritmos de otimizacdo também podem ser classificados como:

e Local: chamam-se “local” os métodos que convergem para
um minimo local.

e Global: métodos que sdo capazes de convergir para um
minimo global.

Existem muitos métodos locais e globais na literatura. Dentre o0s
métodos locais mais populares, pode-se mencionar; 0s métodos de
primeira ordem citados acima, o0 método de Newton e o método de
Nelder-Mead. Métodos globais geralmente incluem o uso de
probabilidades (ex., algoritmos genéticos, recozimento simulado, BSA)
(LOPEZ et al. 2009a; LOPEZ et al. 2009b). Algoritmos que combinam
algoritmos locais e globais sdo chamados algoritmos hibridos. Pode-se
citar, por exemplo: “Global e Nealder-Mead limitado” (LUERSEN e LE
RICHE 2003; RITTO et al. 2011) ou o método do “gradiente de
perturbacdo aleatoria” (SOUZA DE CURSI 1994). Para o leitor
interessado, uma metodologia geral para hibridiza¢do de algoritmos foi
apresentada por Souza de Cursi (1995).
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Para a comparacdo de algoritmos, podem-se considerar trés
critérios (NOCEDAL e WRIGHT 2006):

e Eficiéncia, que pode ser avaliada pelo nimero de chamadas
da funcdo objetivo necessario para a convergéncia;

e Robustez, que pode ser definida como a capacidade do
algoritmo em encontrar o ponto 6timo, independentemente da
configuracdo do problema, e particularmente, néo
dependendo do ponto inicial;

e Precisdo, que é a capacidade de encontrar uma solugdo
especifica, sem apresentar muita sensibilidade a erros de
dados e arredondamentos que ocorrem quando o algoritmo €
implementado em um computador.

Estes diferentes elementos sdo conflitantes geralmente. Por
exemplo, um método que converge rapidamente para um extenso
problema ndo linear pode requerer muita memdria de armazenamento.
Por outro lado, um método robusto pode ser lento. Equilibrio entre
velocidade de convergéncia, requisitos de armazenamento e robustez
s80 as questdes centrais da otimizacdo numérica. E importante pontuar
gue uma das dificuldades inerentes dos procedimentos de otimizacéo é o
fato de que nenhum algoritmo universal estd disponivel. Por exemplo,
para problemas combinatérios, existe um teorema chamado No Free
Lunch Theorem (WOLPERT e MACREADY 1997) que mostra que nao
existe um algoritmo 6timo para todos os problemas. Este teorema
mostra que qualquer método de otimizacdo que possui um bom
desempenho em uma determinada classe de funcGes pode ter um
desempenho ruim para outra classe de problemas. A responsabilidade de
escolher um algoritmo adequado para uma determinada aplicacdo é do
projetista. A escolha do algoritmo é também um passo importante, pois
isso geralmente determina a qualidade e a velocidade de obtencdo da
solucdo do problema.

2.2 Algoritmos meta-heuristicos

Nas Gltimas décadas varios algoritmos foram utilizados para a
otimizacdo de problemas de engenharia. A maioria destes algoritmos é
baseada em métodos de programacdo linear e ndo linear, que requerem
informacGes do gradiente das fungdes e de suas restri¢des, usualmente,
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estes algoritmos buscam melhorar a solugdo na vizinhanga de um
determinado ponto (SADOLLAH et al, 2013).

Algoritmos de otimizacdo baseados em programacao linear e ndo
linear fornecem estratégias muito Uteis para se obter minimos de
modelos simples, isto &, minimos de problemas convexos (para
definicdo de convexidade, ver ARORA, 2004). Entretanto, problemas
reais de otimizacdo estrutural sdo, por natureza, muito complexos.
Normalmente, a funcdo objetivo e/ou as fungdes de restricdo ndo sdo
convexas nem continuas. Se o problema possui mais de um minimo
local, os resultados dependerdo do estimativa inicial e o ponto 6timo
obtido pode ndo ser necessariamente 0 minimo global. Além disso, a
maioria dos problemas de engenharia estrutural sdo altamente ndo
lineares, incluem diferentes tipos varidveis de projeto (por exemplo,
variaveis discretas e continuas) e complexas restricbes, como por
exemplo, tensBes, frequéncias naturais, deslocamentos e configuracao
geométrica (GANDOMI et al, 2011).

As complexidades citadas acima inviabilizam a aplicacdo de
métodos de otimizacdo baseados em gradientes em varias situacdes reais
da engenharia. Este fato motivou pesquisadores a desenvolverem
algoritmos meta-heuristicos, baseados na simulacdo e imitacdo do
comportamento de fenémenos naturais, para resolver problemas de
otimizacdo estrutural complexos. A grande vantagem da utilizacdo
destes algoritmos é que eles séo capazes de lidar de maneira eficaz com
problemas de otimizagdo cujas fungbes ndo sdo convexas nem
continuas, assim como problemas que possuem tanto variaveis discretas
e continuas. Lee e Geem (2005) afirmam que, um ponto comum aos
algoritmos de otimizacdo meta-heuristicos € que eles combinam regras e
aleatoriedade para imitar fendmenos naturais. Entre os meta-heuristicos
pode-se citar os SIAs (algoritmos baseados na inteligéncia de enxames)
e 0s EAs (algoritmos evolucionarios). Algoritmos de otimizacédo
baseados na inteligéncia de enxames geralmente sdo modelos
matematicos simplificados do comportamento social complexo de seres
vivos. Entretanto, algoritmos de otimizacdo baseados em inteligéncia de
enxames também tém sido inspirados por eventos naturais envolvendo
fisica (RASHEDI et al., 2009), comportamento de péassaros (SIMON,
2008) e varios ramos de arte, como a musica (LEE e GEEM, 2005). Um
EA, algoritmo de otimizacéo evolucionério, é a implementa¢do de um
meta-heuristico modelado com base na evolucéo biolégica.
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O GA (algoritmo genético) foi desenvolvido baseado no principio
Darwiniano de sobrevivéncia do individuo mais adaptado e no processo
natural de evolucdo por reproducéo. Com o objetivo de reduzir o tempo
de processamento e melhorar a qualidade das soluces, particularmente
para evitar que o algoritmo fique preso em minimos locais, novos EAs
foram desenvolvidos baseados em outros processos naturais, como por
exemplo algoritmos meméticos (ELBELTAGI et al, 2005).

Figura 7- lustragcbes do método de escolha de solugdes de algoritmos
genéticos e meméticos (modificado de ELBELTAGI et al, 2005) .

a) Algoritmos genéticos: b) Algoritmos meméticos:
sobrevivéncia do mais adaptado sobrevivéncia do mais adaptado
geneticamente geneticamente

e do mais experiente

O algoritmo ACO, desenvolvido por Dorigo et al (1989), é
baseado na estratégia de busca que colbnias de formigas utilizam para
encontrar 0 caminho mais curto até uma fonte de alimento.

Figura 8- llustragdo do método de escolha de solugdo do algoritmo
ACO.
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Dentre os algoritmos mais utilizados, e que apresentam melhores
resultados na literatura, pode-se citar o algoritmo PSO, desenvolvido
por Kennedy e Eberhart (1995). O PSO ¢ inspirado no comportamento
social de grupos de passaros que imigram para chegar a um destino
desconhecido. No PSO, cada solu¢do é um passaro do bando, o autor
usa o termo particula para designar cada passaro. O algoritmo imita o
comportamento de um passaredo que se comunica enquanto voa.

Figura 9- llustracdo do método de escolha de solugdo do algoritmo PSO.
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Recentemente, Geem et al (2001) desenvolveu o algoritmo HS
(algoritmo de busca harmbnica), um meta-heuristico baseado nos
processos musicais de busca por uma harmonia perfeita para uma
determinada melodia. Em uma musica, a harmonia pode ser considerada
anéloga a otimizagdo de um vetor solucdo e o improviso dos musicos
sdo analogos aos esquemas de busca local e global.

Figura 10- Analogia entre improvisa¢do musical e otimizacdo estrutural
(LEE e GEEM, 2005).




33

Outro algoritmo meta-heuristico baseado no comportamento
humano é o TLBO, este algoritmo se inspira no processo de ensino e
aprendizado. No TLBO os aprendizes em uma sala de aula séo
considerados uma populacdo. O algoritmo admite que o professor é o
individuo que apresenta o valor de avaliacdo da funcdo objetivo mais
ajustado. O professor dissemina conhecimento na classe, desta forma a
média da turma esta diretamente associada a capacidade do professor.
Se o professor for competente a média da turma passard de A para B
(Figura 11) e o um novo professor surgird. O processo é repetido até
atingir-se o numero especificado de iteracbes e o minimo global
corresponde ao melhor professor obtido.

Figura 11- Esquema de funcionamento do algoritmo TLBO (modificado
de DEGERTEKIN e HAYALIOGLU, 2012).

sunanns Classe A
Classe B

Densidade de
probabilidade

Notas obtidas

O MBA, desenvolvido por Sadollah et al (2012), é um algoritmo
baseado no conceito de explosGes de minas. Apds a explosdo de uma
mina, estilhacos da bomba colidem com outras minas nas proximidades
da érea, resultando em novas explosdes. Para entender a analogia entre o
fendmeno e o processo de busca por um minimo global, considere um
campo minado onde se deseja encontrar as minas, o objetivo pode ser
alcangado encontrando a mina com o maior potencial explosivo e
localizada num ponto étimo X, ou seja, a mina que pode causar 0 maior
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niamero de explosbes. As explosdes causadas pela mina sdo
consideradas como seu valor da fungdo objetivo naquele ponto.

Figura 12- Esquema de funcionamento do algoritmo MBA
(SADOLLAH et al, 2012).

O algoritmo FA simula o comportamento social de vagalumes
buscando por parceiros sexuais usando sua bioluminescéncia. No FA
existe dois aspectos importantes: a variagdo da intensidade luminosa e a
formulacgéo da atratividade. De forma simplificada pode-se assumir que
a atratividade de um vagalume é determinada pelo seu brilho e pela
distancia dos outros vagalumes. A atratividade é associada ao valor da
funcéo objetivo.

Dentre as utilizagBes de algoritmos meta-heuristicos disponiveis
na bibliografia pode-se citar: projetos de sistemas de engenharia
bioguimica (LOBATO e STEFFEN, 2013), otimizacdo de
comportamento dinamico de veiculos (BORGES et al, 1996), resolucéo
de problemas inversos de conducdo de calor (LOBATO et al, 2014),
otimizacdo de componentes estruturais de aeronaves (VIANA et al,
2009), otimizacdo de estruturas trelicadas (FADEL MIGUEL et al,
2013), otimizacdo de compostos laminados (LOPEZ et al, 2009),
estimativa de pardmetros 6timos para amortecedores de massa
sintonizada (FADEL MIGUEL et al, 2013), detec¢do de dano estrutural
(FADEL MIGUEL et al, 2012), otimizacdo de sistemas dindmicos
estocasticos (LOPEZ et al, 2014), otimizacdo de malhas elementos
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finitos (SERPA, 1991), predicdo de gravidade de lesdes em atletas
(MAGALHAES et al, 2013), predicdo de desempenho de candidatos a
vagas de emprego (BARBOSA et al, 2013) e muitas outras.

O algoritmo utilizado neste trabalho, o Backtracking Search
Optimization Algorithm (BSA), pertence a classe dos EASs.

EAs usam apenas os valores da funcdo objetivo e das restricdes
no processo de progredir em direcdo a uma solugdo. As fungdes
avaliadas ndo precisam ser continuas ou diferenciaveis. Portanto, sdo
algoritmos muitos gerais, que podem ser aplicados a todos os tipos de
problemas, discretos, continuos e ndo diferenciaveis. Além disso, por se
tratar de um meta-heuristico, um EA permite a obtencdo de minimos
globais, em oposicédo as solucbes locais determinadas por algoritmos de
otimizag&o baseados em gradientes (GANDOMI et al, 2011). De acordo
com Karaboga et al. (2007), EAs devem possuir capacidade de
exploracdo global e local. Possuir capacidade de exploracdo global
significa que o algoritmo de otimizacéo deve varrer efetivamente todo o
espaco de busca, enquanto que a capacidade de exploracdo local é a que
permite a busca pela melhor solucdo nas proximidades de uma solugédo
previamente encontrada. O sucesso de um algoritmo de otimizacdo
depende significativamente de suas capacidades de exploracdo global e
local, e do equilibrio natural entre elas.

De acordo com Brest et al.(2006), dentre as caracteristicas
desejaveis para um algoritmo de otimizagdo incluem-se: a capacidade de
encontrar o minimo global de um problema rapidamente, com um
pequeno numero de pardmetros de controle e com baixo custo
computacional, assim como robustez e facilidade de aplica-lo em
diferentes modelos de problemas.

Segundo Deb et al. (2002), em um EA, a protecdo da diversidade
genética de uma populagdo € muito importante para que esta populagdo
sustente iterativamente seu desenvolvimento. Acredita-se que na
natureza, a diversidade genética resulta de processos genéticos basicos
como recombinagdo, ou crossover, mutacdo, selegdo e adaptacdo.
Muitos EAs sdo baseados em regras basicas da genética, como o ABC, o
cuckoo search, covariance matrix adaptation evolution strategy
(CMAES) (IGEL et al., 2007) e o differential evolution algorithm (DE)
(STORN e PRICE, 1997).
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Storn e Price (1997) afirmam que o DE tem uma estrutura
simples e tem sido utilizado para resolver muitos problemas de
engenharia. A busca pelo minimo global no DE é sensivel as estratégias
de mutacdo e crossover que ele usa, aos valores iniciais dos fatores de
mutacdo e crossover introduzidos, tamanho da populagdo e ndmero de
iteracbes. Versdes avancadas do DE, como o adaptative differential
evolution algorithm (JDE) (BREST et al., 2006), parameter adaptive
differential evolution algorithm (JADE) (ZHANG e SANDERSON,
2009) e o self-adaptive differential evolution algorithm (SADE) (QIN e
SUGANTHAN, 2005)), foram desenvolvidos para aprimorar o indice de
sucesso do DE em resolver problemas. Em contraste, o ABC é um EA
que difere do DE por usar regras genéticas, mas ndo usar estratégia de
crossover (KARABOA et al., 2009). Além disso, enquanto busca por
um minimo global, o ABC tende a fazer uso das soluc¢bes adquiridas no
espaco de busca, o que fornece melhores resultados.

Em linhas gerais, EAs sdo mecanismos de busca estocésticos que
procuram uma solucdo proxima da 6tima para um problema de
otimizagdo. Um EA tenta substituir um individuo por outro com melhor
valor a partir de individuos experimentais. Para gerar um individuo
experimental o EA trata individuos existentes escolhidos como material
genético bruto e os combina utilizando operadores genéticos. Se o
individuo experimental tem um valor melhor que o individuo original,
este é substituido por aquele na populacéo da préxima geracdo. Os EAs
diferem entre si em suas estratégias para gerar os individuos
experimentais. Por estas estratégias terem um efeito consideravel no
sucesso e na velocidade de resolugdo, muitos esforcos séo direcionados
para 0 desenvolvimento de EAs com processos que aceleram e
melhoram a resolucéo de problemas (CIVICIOGLU, 2013).

O mecanismo de geracdo da populacdo experimental do BSA o
permite resolver problemas de otimizacdo numérica com sucesso e
rapidez. O BSA usa trés operadores genéticos basicos — selecdo,
mutacdo e crossover — para gerar os individuos experimentais. O
algoritmo em questao usa uma estratégia ndo uniforme de recombinacéo
gue é mais complexa que as estratégias de recombinagdo usadas em
outros algoritmos. A escolha do BSA para o presente trabalho se
justifica no seu 6timo desempenho na solucdo de problemas de
otimizagcdo sem restricbes (CIVICIOGLU, 2013) e pelo fato deste
algoritmo ter somente um parametro a ser ajustado (como sera mostrado



37

no Capitulo 4), de acordo com as caracteristicas desejaveis para um
algoritmo de otimizag&o, segundo Deb et al (2006).

3. ALGORITMO BSA

O BSA ¢é um EA, projetado para ser um minimizador global e
capaz de lidar com variaveis discretas e continuas simultaneamente. O
BSA pode ser explicado dividindo suas fungdes em cinco operadores:
inicializacdo, selecdo-I, mutacdo, recombinagdo e selecdo-1I. No
Algoritmo 1, pode-se observar a estrutura geral do BSA.

As principais diferencas do BSA para os demais EAs sdo as
funcbGes de mutacdo e recombinacdo. Apds a geracdo da populacdo
inicial a funcéo de mutacdo controla a amplitude da matriz de direcdo de
busca. Por conta da utilizacdo do histérico de populagbes no calculo da
matriz de direcdo de busca, o BSA gera novas popula¢des tirando
vantagem das geragdes anteriores.

A funcdo recombinacdo processa a forma final da populacdo
gerada. Para Civicioglu et al (2013), o que diferencia a estratégia da
funcédo recombinacdo do BSA da utilizada por outros EAs € 0 parametro
indice de mistura, que controla o nimero de individuos que irdo sofrer
mutacdo na populagdo.

Nas secOes seguintes serdo descritos os cinco operadores
constituintes do BSA.

3.1 Inicializacéao
O BSA inicializa a populagdo P a partir da Eq. (1):
Py i~ U(ling_j» Lsup_j) 1)

Sendo linf e lsup 0s limites inferior e superior das varidveis de
projeto, respectivamente. Para i=1,2,3,...,tpop € j=1,2,3,...,dim, onde tpop
e dim sdo o tamanho da populacdo e a dimensdo do problema. U é a
distribuicao uniforme e cada P; é um individuo da populacéo P. P é uma
populacdo gerada aleatoriamente contida dentro do dominio do
problema.
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3.2 Selecdo-I
O estagio Selecdo-1 do BSA determina a populagéo histérica Phist

gue € usada para calcular a direcdo de busca. A populacdo historica
inicialmente é determinada a partir da Eq.(2):

Prise 1,j~Ulinf_j» Lsup_j) (2)

Figura 13- Algoritmo 1, estrutura geral do BSA

1. Inicializagdo
Repetir
2. Selegdo - |
Geragdo da populagdo experimental
3. Mutagdio
4. Recombinagdo
end
5. Selecdo- Il
Até as condicGes serem atendidas

O BSA possui uma opcédo que permite redefinir a Prist N0 comego
de cada iterag@o a partir de um comando ‘se-entdo’, conforme mostrado
na Eqg. (3):

se a < b entido Py := Pla,b ~U(0,1) 3)

Onde a b sdo constantes aleatorias e := é operador de
atualizacdo. Ou seja, a Eq.(3) garante que ha uma probabilidade de 50%
de que Prist seja igual a pop e 50% de chances de que Prist Seja uma
geracdo aleatoria independente de P.

ApOs Phist ser determinada, a Eq.(4) é utilizada pra modificar
aleatoriamente a ordem dos individuos da Phist;

Ppise := permuta(Ppg). 4)

A funcdo de permuta usada na Eq.(4) é uma funcdo de
embaralhamento aleatério. A utilizagdo da funcdo de embaralhamento
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podera ser compreendida ap6s a descricdo do préximo processo do
algoritmo, a Mutagéo.

3.3 Mutacéo

O processo de mutagdo gera a forma inicial da populacdo
experimental mutante a partir da Eq.(5).

Mutante = P + F . (P — P). 5)

Na Eq.(5), F é uma constante aleatéria, neste trabalho a constante
F foi gerada pela equacdo correspondente ao Brownian walk, 3*randn
(randn gera uma constante a partir de uma distribuicdo normal). F
controla a amplitude da matriz de direcdo de busca (Py;s¢ — P).

Durante a geracdo da populacdo mutante, a direcdo de busca é
obtida pela subtracdo do vetor Py, do vetor P, ou seja, quando Py, €
igual a P, sem o embaralhamento, a matriz de direcdo de busca resultaria
em uma matriz nula, e ao fim da iteracdo a matriz P permaneceria
inalterada.

Por usar a populacdo histérica no calculo da matriz de direcdo de
busca, 0 BSA gera a populacdo experimental aproveitando sua
experiéncia em geracBes anteriores, e € este fato que justifica o
algoritmo ter memoria.

3.4 Recombinagédo

O processo de recombinacdo, ou crossover, do BSA gera a forma
final da populagdo experimental T. O cédigo calcula uma matriz com
valores inteiros binaria M, de dimensdo ty,p X dim, que indica os
individuos de T a serem manipulados usando os individuos de P. Se
M,,=1 onde n € {123,..,t em € {1,2,3,..,dim}, T é
atualizada com T, ,, := Py, .

POP}

Para a montagem de M, podem ser utilizadas aleatoriamente duas
estratégias distintas, cada uma com 50% de probabilidade de ocorréncia.
Na primeira, incialmente é gerada uma matriz nula com as dimensdes de
M, a seguir, o parametro indice de mistura, indmist, € usado para definir
aleatoriamente quais varidveis de cada individuo da populacdo serdo
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atualizados, a posicdo destes elementos assumirdo o valor unitario na
matriz M. A segunda estratégia escolhe aleatoriamente apenas uma
variavel de cada individuo de P para assumir valor igual a unidade na
matriz M. O processo pode ser melhor compreendido a partir da
analogia com 0 processo genético que da nome a esta etapa do
algoritmo.

Figura 14- Recombinacéo genética.

A a A a
—_— —_—
B b B b

Na Figura 7, acima, o cromossomo vermelho representa um
individuo da populacdo P no inicio de uma iteracdo e cada braco do
cromossomo representa uma variavel deste individuo. Pode-se observar
na Figura 2 que, ao fim do processo de recombinacdo o individuo
vermelho de P tem uma de suas varidveis atualizadas (brago superior
direito do cromossomo vermelho). No algoritmo a recombinacéo é
realizada multiplicando os elementos da matriz M pela matriz obtida
apo6s o processo de mutacdo (F .(Py;; — P)), ao fim do processo, a
populacdo P é somada a matriz que resulta desta operacdo. Assim sendo,
os elementos de T correspondentes aos elementos ndo nulos de M serdo
atualizados, conforme pode ser observado na equacdo (6):

T= P+ (MF).(Pps — P) ®)

A Figura 15 mostra a estratégia de recombinacdo do BSA. A
linha 3 indica a fun¢do teto, definida por rnd~U(0,1). A estratégia de
crossover do BSA ¢é diferente da usada no DE e suas variantes. O
parametro de indice de mistura, indmist, N0 processo de recombinacdo do
BSA controla o nimero de variaveis de cada individuo que irdo assumir



41

valor unitario na matriz M usando [ind,,;s;.rnd.dim] (Algoritmo 2,
linha 3) (CIVICIOGLU, 2013).

A primeira estratégia para geracdo de M, utilizando o pardmetro
indmist, pode ser observada nas linhas 2-4 da Figura 15. Na linha 6 da
Figura 15 pode-se observar a estratégia alternativa para a geracao de M.

Alguns individuos da populagdo experimental obtidos no fim do
processo de recombinagdo do BSA podem ultrapassar o limite do espaco
de busca, como resultado da estratégia de mutagdo do BSA. Os
individuos além dos limites do espago de busca sdo regenerados usando
0 Algoritmo 3, Figura 16.

Figura 15- Algoritmo 2, estratégia de crossover do BSA

Entrada: Mutante, indpmis;, tpop € dim.
Saida: T: Populagdo experimental.

M1t pop:aimy =1 // map inicial € uma matriz unidade tpop x dim.
sea < b|a,b~U(0,1) entdo
para i de 1 até t,,, fazer
| My find mistrmaaimy = 0 | & = permuta((1,2,3, ..., dim))
fim
se ndo
para ide 1 até t,o, fazer M, ;.qnqicaim) = 0, fim
fim
T := Mutante // T incial
para i de 1 até t,., fazer
para j de 1 to dim fazer
| seM;; = lentdoT;;:=P,
12 fim
13 fim

OCoOo~NOOTULPEA, WNPEL O

=
~ O

ij

Figura 16- Algoritmo 3, mecanismo de controle dos limites do BSA.
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Entrada: T, Limites do espago de busca (i.e., linf j, lsup ;)
Saida: T
para i de 1 até t,., fazer
para j de 1 até D fazer
se (Ty; < lins ;) ou (Tyj > L, ;) entéo
Ti,]' = rnd. (lsup,j - linf,j) + linf,j
fim
fim
fim

3.5 Selecao-I11

No estagio de Selegdo-Il do BSA, os Ti que possuem um menor
valor da funcdo objetivo que os correspondentes P; sdo usados para
atualizar os Pi. Se o melhor individuo de P (P,.s:) tem um menor valor
da funcéo objetivo que o minimo global obtido até entdo pelo BSA, o
minimizador global é atualizado para assumir o valor de P,.. A
estrutura do BSA é muito simples; desta forma, ele pode ser facilmente
adaptado para diferentes problemas numéricos de otimizagdo. O
fluxograma do funcionamento do BSA pode ser observado na Figura 17,
a seguir. O pseudo cédigo do BSA pode ser observado na Figura 19.
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Figura 17- Fluxograma do funcionamento do BSA.
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4. ADAPTAQAO DO BSA PARA PROBLEMAS COM
RESTRICOES

O BSA foi desenvolvido para lidar com problemas de otimizagdo
sujeitos apenas as restricbes dos limites das varidveis. Entretanto, a
grande maioria dos problemas de otimizagdo em engenharia apresentam
outros tipos de restricdes, como por exemplo, tensdo admissivel,
deslocamento maximo admissivel, frequéncia de excitagcbes harménicas,
entre outras. Uma das formas mais comuns de tratar os problemas com
restricbes € transforma-los em problemas sem restricbes através da
introducdo de uma funcéo de penalidade.

Neste trabalho serd utilizada uma técnica de penalizacdo
adaptativa, sugerida por Lemonge e Barbosa (2004), e que se ajusta
através do comportamento da populagdo no espaco de busca ao longo
das geraces. O método em questdo utiliza informagbes como a média
dos valores da funcdo objetivo da populagdo e o grau de violagdo de
cada restri¢do ao longo da evolugéo.

A funcéo objetivo proposta no Método da Penalizacio Adaptativa
(MPA) é descrita pela Eq. (7):

f (P, seP; €§ @)

F®) =3 Fpyx 1+ Z kig(P))  seP; €S
=

Onde k; sdo cosntantes a serem determinadas, g; sao as restrigdes de

desigualdade, n. € o nimero de restricdes de desigualdade da funcédo
objetivo e,

L (fP), se f(P) > (F(P)), (®)
fP) = {<f(Pi)> se ndo

onde E (f(P;)) é a média da funcdo objetivo para cada populagdo. A
Figura 18, a seguir, ilustra o procedimento descrito na equacéo 8. Pode-
se observar na figura tanto as solugdo factiveis quantos as que violam as
restri¢cOes, as bolas vermelhas representam os casos em que os valores
f(P;) sdo substituidos por {f(P;)) (bolas azuis, pontos 2, 3 e 4). Para as
solucbes representadas pelo ponto 1, que possuem valores da fungédo
objetivo piores do que a média da populago, £ (P;) = f(P;).
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Figura 18- Determinagéo de f.
4 f(P) g(P))=0

f(Pi)=0

<f(PI)> ;.......... .. P I I

O parametro de penalizacdo é definido para cada geracéo por:

©)

T F(P)
ki =— g;j(Py)
TR [ g (P2 Z !

A ideia é que os valores dos coeficientes de penalizacdo sejam
distribuidos de uma maneira que as restrigdes que sdo mais dificeis de
serem atendidas tenham um coeficiente de penalizacdo relativamente
mais alto.

Figura 19- Pseudo cddigo do BSA.

Input: j, N, D,iteragbes, indmist, ling 1:p lsup_1:0

Output: minimo global, variaveis do minimo global

// rnd~U(0,1),rndn~N(0,1),w = rndint(.), rndint(.)~U(1,.)|w €
{1,2,3,...,.}
1 fungdo bsa(j, n, d, iteragdes, inf, sup)
// INICIALIZACAO
minimo global=inf
para i de 1 até n fazer

para jde 1 to d fazer

A~ wN
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P // Inicializagdo da populagéo, P.

i j:rnd.(lsup_j—lmf_jj)+lmf_j

PhiStJJ:T"d-(lsup,j_linffj)+linf7j // Inicializagdo de Py .

end

fitnessP; = funobj(P;) //Valores de P incialmente ajustados
ifim
bara iteragdo de 1 até iteragGes fazer

// SELECAO-I

se (a < bla,b~U(0,1)) entdo Py;5; := P fim

Ppise = permuta(Pp;s:) // ‘permuta’ mudangas arbitrérias nas posigdes

de dois individuos de Pp; -
Geragdo da populagdo experimental
// MUTACAO
mutant = P + 3.rndn. (Pyis: — P)
// RECOMBINACAO
M(.v1.0) =1 // Minicial € uma matriz unidade N x D.
sec <d|c,d~U(0,1) entdo
para i de 1 até n fazer

My, =0 |u =permuta({1,2,3, ...,D))

[mixrate.rnd.D1)
fim
se ndo
para i de 1 até n fazer,M; »4q4ipy = O, fim
fim
// Geragdo da populagdo experimental, T
T := Mutant
para i de 1 até n fazer
para j de 1 até d fazer
semap;; = 1 entdo T;j :=P;;
fim
fim
// Mecanismo de controle dos limites
para i de 1 até n fazer
para j de 1 até d fazer
se (Tyj < linf ) ou (Tyj > Lsyp ;) entdo

T;j = rnd. (lsup_j - lmf_]) + linf_j
fim
fim
fim

fim
// SELECAO-II
fitnessT = j(T)

se fitnessT; < fitnessP; entdo

T:ra ide 1 até n fazer

fitnessP; := fitnessT;
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| Pi = Ti
41 fim
42 fim
43 fitnessPy.s; = min(fitnessP)|best € {1,2,3,...,N}
44 se fitnessPy.s; < minimo global entdo
45 minimo global := fitnessPy,q;
minimo global := Py

// Exportar minimo global e varidveis do minimo global, fim, fim

5. EXPERIMENTOS NUMERICOS EM PROBLEMAS DE
FORMULACAO FECHADA

Nesta secdo serdo estudados problemas do tipo benchmark para
algoritmos de otimizacdo. O foco se dara na apresentacdo dos resultados
obtidos pelo BSA-MPA, assim como na comparacdo destes resultados
com os disponiveis na literatura para outros algoritmos de eficiéncia
reconhecida. Para cada exemplo, cem rodadas independentes do BSA-
MPA foram realizadas com o intuito de se fazer um estudo estatistico de
sua convergéncia e possibilitar uma comparagdo mais justa com outros
algoritmos meta-heuristicos, a comparacdo se deu através das médias e
desvios padréo encontrados. Para solucdo destes problemas foi utilizado
F = 3.rndn, onde rndn ~ N(0,1) (N é a distribuicdo normal). Os
nimeros de avaliacbes das funcbes objetivo (AFO = ao nimero de
iteracbes multiplicado pelo tamanho da populagdo) foram estabelecidos
a fim de se comparar os resultados do BSA-MPA com os disponiveis
nas referéncias literarias, o algoritmo se mostrou robusto para um
tamanho de populacdo igual a 10% do namero de iteragdes. O ajuste do
pardmetro indice de mistura do algoritmo BSA foi definido com base
num processo de tentativa e erro, de onde se concluiu que, para 0s
problemas estudados, os melhores resultados correspondem a um indice
de mistura entre 0,75 e 1, para simplificacdo, optou-se por adotar o valor
1 em todos os problemas resolvidos.

5.1 Problema da viga de concreto armado biapoiada

Este problema foi originalmente proposto por Amir e Hasegawa
(1989). A viga, simplesmente apoiada em dois pontos espagados de 30 ft
(9,14 m), é solicitada por uma carga acidental de 2000 Ibf (8,90 kN) e
uma carga permanente de 1000 Ibf (4,45 kN), incluindo o peso proprio
da viga. A resisténcia a compressdo do concreto (a,.) é 5 ksi (34,47
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MPa), enquanto a tensdo de escoamento do aco (o) € 50 ksi (344,74
MPa). O custo unitario do concreto e do ago sao, respectivamente, 0.02
e 1%/in? por ft linear (0,094 $/cm? por metro linear). A area da secdo
transversal das barras de reforgo (x;), a largura da viga de concreto (x,)
e a altura da viga de concreto (x3) sdo definidas como variaveis de
projeto. A area da secdo transversal das barras de aco (x;) é uma
varidvel discreta que pode assumir apenas os valores listados na Tabela
1. A largura da viga de concreto (x,) pode assumir apenas valores
inteiros. A altura efetiva é admitida como 0.8h.

Figura 20- Problema da viga de concreto armado bi apoiada.

3 k Ibf
€
\ 4 v v v v v ‘ b ‘ A
A h
| ] .5
O} Y
-t L
30 f,
Minimizar:
f(x) = 29.4x1 + 0.6x,x3 (10)
Sujeita as restri¢des:
1)

g _X3
1(x)==>-4<0
€ x5

A estrutura deve ser projetada para satisfazer as seguintes
exigéncias, indicadas na norma ACI 318-77:
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*19y ) (12)
Mu =0.9 0.8 1-0.59 >
u %10y(08%3) ( 0.8x,x30./ —

> 1.4M, + 1.7M,

Onde M,,, M, e M, sdo, respectivamente, 0 momento resistente, o
momento devido a carga acidental e o momento devido a carga
permanente. Neste caso, My = 1350 kip.in (2,36.10°kN.m) e M, =
2700 kip.in (4,72.10°kN.m). Esta restricio pode ser simplificada
para:

(13)

gz(x)=180+7.375%—x1x3s 0
x, = {28,29, ...,40} in ({71,12;73,76; ...,101,6}cm)

5in(12,7cm) < x3 <10in (25,4 cm)

Os valores que a variavel x, pode assumir podem ser consultados
na Tabela 1, abaixo:

Tabela 1- Areas de aco correspondentes aos valores que a variavel
discreta x, pode assumir.

T o0 B e B e e e
1#4 0.2 6#5 1.86 9#6 3.95 9#8 7.11
1#5 0.31 10#4,2#9 2 4#9 3.96 12#7 7.2
2#4 0.4 T#5 2.17 13#5 4 13#7 7.8
1#6 0.44 11#4,5#6 2.2 THT 4.03 10#8 7.9
3#4,1#7 0.6 3#8 2.37 14#5 4.2 8#9 8
2#5 0.62 12#4,A#7 2.4 10#6 4.34 14#7 8.4
1#8 0.79 8#5 2.48 15#5 4.4 11#8 8.69
4#4 0.8 13#4 2.6 6#8 4.65 15#7 9
2#6 0.88 6#6 2.64 8#7 4.74 12#8 9.48
3#5 0.93 O#5 2.79 11#6 4.8 13#8 10.27

5#4,1#9 1 14#4 2.8 5#9 4.84 11#9 11
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Tipo de Tipo de Tipo de Tipo de

in2 in2 in2 in2
barra As(in®) barra As(in) barra As(in) barra As(in)
6#4,247 12 LSS, 3 1246 5 1448 11.06
4#5 1.24 T#6 3.08 O#H7 5.28 15#8 11.85
3#6 1.32 10#5 3.10 T#8 5.4 12#9 12
T#4 1.4 4#8 3.16 13#8 5.53 13#9 13
5#5 1.55 11#5 3.41 10#7, 5.72 14#9 14
6#9
2#8 1.58 8#6 3.52 14#6 6 15#9 15
8#4 1.6 6#7 3.6 8#8 6.16
15#6,
4#6 1.76 12#5 3.72 1187 6.32
O#HA,3HT 1.8 5#8 3.86 T#9 6.6

Tabela 2- Comparagdo dos resultados 6timos obtidos pelo BSA-MPA e
em estudos anteriores para o problema da viga biapoiada.

%)
Pl T 2z Q o
2 5 > 5 < o 5 5 2 3
T o 3 ® c S 3 o 2 4 5
e € 3 =< > %3 = 5 5 ©
3 2 o > p @ 3 S
oy D (‘8 @ ’(_D" []
o) o w
%) Q@ )
5 o) z z Q@ > @ N >
3 v q P4 > T T > '
g 3 £ o a ° 5
E< o >

fmin 374.2 362.2455 362.00648 366.1459 364.8541 376.2977 359.2080 359.2080
X1 7.8 6.6 6.32 7.20 6.16 N/A 6.32 6.60
X2 31 33 34 32 35 N/A 34 34
X3 7.79 8.495227 8.637180 8.0451 8.7500 N/A 8.5000  8.5000
gl -4.2012 0.0159 -0.7745 -2.8779  -3.6173 N/A -0.2241 0

g2 -0.0205 -0.1155 -0.0635 -0.0224 0 N/A 0 -6

AFO 396 N.A. N.A. 100000 100000 30000 25000 25000
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Tabela 3- Comparacdo dos resultados estatisticos obtidos pelo BSA-
MPA e em estudos anteriores para o problema da viga biapoiada.

. Pior .- Melhor Desvio
Ref Metodo resultado Média resultado Padréo AFO
Gandomi FA 669.150 460.706 359.208 80.7387 25000

etal

Presente

estudo BSA-MPA 359.2081 359.2080 359.2080 5.5582E-06 25000

Os resultados da otimizacdo e da andlise estatistica estdo
detalhados nas Tabelas 2 e 3. Na Tabela 2 pode-se observar que o
minimo global encontrado pelo BSA-MPA corresponde ao valor
numérico do minimo global encontrado pelo algoritmo Firefly (FA),
embora 0s pontos correspondentes aos valores numéricos das variaveis
de projeto dos dois algoritmos sejam diferentes. JA os parametros
estatisticos apresentados na Tabela 3 permitem concluir que o algoritmo
BSA-MPA ¢ mais eficiente que o FA na resolucdo do problema da viga
biapoiada para as calibragbes adotadas nos dois algoritmos, pois
apresentou média e desvio padrdo inferiores.

Figura 21- Gréafico de convergéncia obtido pelo BSA-MPA para o
problema da viga biapoiada.
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Nota-se no grafico da Figura 21 que a convergéncia do algoritmo
BSA para o problema da viga biapoiada se deu relativamente cedo, apds
aproximadamente 15% das iteracdes.

5.2 Problema da viga telescdpica

A viga telescopica engastada observada na Figura 22 deve ser
projetada de tal forma que se obtenha o minimo volume. Este problema
foi originalmente proposto por Thanedar e Vanerplaats (1995). A viga é
composta por cinco segmentos de secdo transversal variavel, ja que a
altura e a largura da secdo transversal de cada segmento sdo definidas
como variaveis de projeto. O problema em questdo possui 10 variaveis
de otimizacdo. A fungéo de custo do problema pode ser escrita como:

Minimizar o volume simplificado pelo comprimento de cada
segmento, expresso por:

f(x) = X122%3 + X4X5X6 + X7XgXg + X10X11X12 (14)
+ X13X14X15

Sujeita as seguintes restricbes de tensdo, deslocamento e
geometria:

g 6Pl
1(x)= —0q<0
bsh?
g 6P(ls+1y)
2(X)=—=25"=-04=0
( ) b4h£ d
9 6P(ls+1y+1
Z%(x):i(f7 h‘; 3) -04<0
33

g . _6P(ls+ly+l3+ly)

4 <0
) bzh% ad
gs(x)_6P(ls+l4+lg+lz+ll) 6450
blhl

g PI3/1 7 19 37 61 (15)
(E+E+E+E+K) —AmaxS 0
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g7(x)=’;—1;—205 0
Is(x)=22-20<0
7
g9(x)=§—§—205 0
g10(x)=3’:—:—20$ 0

g _X2
11(x)= 200
( ) X1

O espaco de projeto possui seis varidveis discretas (as dimensdes
das secOes transversais dos trés primeiros segmentos da viga) e €
definido por: b,:{1,2,3,4,5}, b,,b5:{2.4,2.6,2.8,3.1}, h,, hy:
{45,50,55,60}, hs: {30,31,...,65}, 1< b,, bs <5, 30 < hy, hs < 65.
Todas as dimensfes sdo expressas em cm. Os valores das constantes
envolvidas na formulacdo do problema estdo listadas na Tabela 4, a
seguir.

Figura 22- Problema da viga telescopica.
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Tabela 4- Pardmetros envolvidos na formulacdo do problema da viga
telescopica.

Constante Descricao Valor
P Carga concentrada 50000 (N)
a4 Tenséo de flexdo de projeto 14000 (N /cm?)
E Médulo de elasticidade 2% 107(N/cm?)
Amax Deflexdo admitida 2.7 (cm)
L Comprimento total da viga 500 (cm)

Tabela 5- Comparagdo dos resultados 6timos obtidos pelo BSA-MPA e
em estudos anteriores para o problema da viga telescopica.

Ref Método AFO x; x, X3 X4 X5 Xg X7 Xg Xq X10 Objetivo
RNES

1 12000 3 60 3.1 55 2.6 50 2.311 43.108 1.822 34.307 64269.59
RNES

Chen e 2 12000 3 60 3.1 55 2.6 50 2.267 43.797 1.849 34.282  64322.43
Chen RNEA

(2009) 3 12000 3 60 3.1 55 2.6 50 2.348 42.804 1.783 34.753  64299.11

RN4ES 12000 3 60 3.1 55 2.6 50 2.491 4151 2.113 33.231 65416.90

DOT N.A. N.A. 65391.59
Lamberti e
Pappaletter SLP  N.A. N.A. 65451.50
e (2003)

MLD-

SLp N.A. N.A. 65352.20

C/RU NA. 4 62 3.1 60 2.6 55 2.205 44.09 1.751 35.03 73555

Tanedare PD N.A. 3 60 3.1 55 2.6 50 2.276 45.528 1.75 34.995 64537
Vanderplaa
ts
(1995) LAD NA. 3 60 3.1 55 2.6 50 2.262 45.233 1.75 34.995 64403

CAD NA. 3 60 3.1 55 26 50 2279 45553 1.75 35.004 64403

GA1 N.A. 3 60 3.1 55 26 50 23 455 1.8 35 64558
Erbatur et
al (2000)

GA2 10000 3 60 3.1 55 2.6 50 2.27 4525 1.75 35 64447
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Ref Método AFO x; x, X3 X4 X5 Xg X; Xg Xg X10 Objetivo
Lemonge € GA-
Barbosa 10000 3 60 3.1 55 2.6 50 2.289 45.626 1.793 34.593  64698.56
(2004 APM

AIS-GA 35000 3 60 3.1 55 2.6 50 2.235 44.395 2.004 32.879 65559.6
Bernadino €t
al (2007) AlS-

GA-C 35000 3 60 3.1 60 2.6 50 2.311 43.186 2.225 31.250 66533.47
Gandomi et
al (2010) FA 50000 3 60 3.1 55 2.6 50 2.205 44.091 1.750 34.995 63893.52

Presente  BSA-

estudo MPA 50000 3 60 3.1 55 2.6 50 2.2053 44.0874 1.750 34.9943 63896.2328

Tabela 6- Comparacdo dos resultados estatisticos obtidos pelo BSA-
MPA e em estudos anteriores para o problema da viga telescopica.

. Pior s Melhor Desvio
Ref Método resultado Média resultado Padrao AFO
Gandomi
etal FA 64262.99420 6414475312  63893.52578  175.91879 50000
(2010)
Presente  BSA-  ga896 93277  63896.23277  63896.23277 0 50000
estudo MPA

Os resultados da otimizagdo e da andlise estatistica estdo
detalhados nas Tabelas 5 e 6. Na Tabela 5 pode-se observar que o
minimo global encontrado pelo BSA-MPA ¢ 0,04% superior ao valor
numérico do minimo global encontrado pelo algoritmo FA e 2,23%
superior a0 do MLD-SLP. Entretanto, o pior resultado, a média e o
desvio padrdo encontrados para cem rodadas do algoritmo BSA-MPA
sdo inferiores que os encontrados pelo FA, estes parametros podem ser
considerados como uma medida de eficiéncia do algoritmo, pois
indicam que para um nimero pequeno de execucdes dos dois algoritmos
é mais provavel que o valor do minimo global encontrado pelo BSA-
MPA seja inferior ao encontrado pelo FA. Em relagdo ao MLD-SLP
nada se pode afirmar, pois o autor ndo apresentou 0s parametros
estatisticos referentes ao experimento realizado com o algoritmo.
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Figura 23- Grafico de convergéncia obtido pelo BSA-MPA para o
problema da treliga de trés barras.
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5.3 Problema da treliga de trés barras

O problema da trelica de trés barras outro dos problemas testes de
minimizagdo com restricdo que serdo estudados neste trabalho. A
formulagdo do problema é expressa da seguinte maneira:

Minimizar o volume da trelica, expresso por:

f(x) = (2V2x, + x,) X 1 (16)

Onde x; corresponde a area das barras 1 e 3 e x, € a area da barra
2, a Figura 24, abaixo, ilustra o problema das trelica de trés barras:
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Figura 24- Problema da trelica de trés barras.

100 cm 100 cm

100 cm
"p
Sujeita as seguintes restricfes de tensdo:
) \/2x1 + x, <0
X)=—F—F—""p—0 =
o V2x2 ;ic- 2x1%;, P
_ 2 (17)
X)=——————p—0=<0
92(%) V2x2 + 2x,%, P
93(x) =—F————p—-0=0
\/sz + x4

0<x <1, i=12
l=100cm, p=2kN/cm?, o =2kN/cm?

Na Tabela 7, abaixo, pode-se observar os valores de minimo
encontrados para a fungdo objetivo, bem como as varidveis de projeto
correspondentes a estes minimos. Os resultados estatisticos obtidos a
partir de diferentes algoritmos de otimizacdo podem ser observados na
Tabela 8. Os resultados do BSA-MPA correspondem a uma populacao
de dez individuos, tpp=22, € um ntimero de iteracGes igual a quinhentos,
iteracOes=227.



58

Tabela 7- Comparagdo dos resultados 6timos obtidos pelo BSA-MPA e
em estudos anteriores para o problema da trelica de trés barras.

DEDS MBA

Zhang et al PSO-DE Sadollah etal ~ BSA-MPA BSA-MPA
(2008) Liu et al (2010) 2013) (5000 AFO) (17000 AFO)
X1 0.78867513 0.7886751 0.7885650 0.7886934 0.7886751
X2 0.40824828 0.4082482 0.4085597 0.4081964 0.4082483
g1(X) 1.77E-08 -5.29E-11 -5.29E-11 -5.69135E-11 0
g2(X) -1.4641016 -1.4637475 -1.4637475 -1.4641605 -1.4641015
g3(X) —0.53589836 -0.5362524 -0.5362524 -0.5358394 -0.5358984
f(X) 263.8958434 263.8958433 263.8958522  263.8958436 263.8958433

Tabela 8- Comparagdo dos resultados estatisticos obtidos pelo BSA-
MPA e em estudos anteriores para o problema da treliga de trés barras.

Ref Método  Pior resultado Media Melhor DeS\flo AFO
resultado Padrao

R"’ggog'fw sc 263.969756  263.903356  263.895846  1.3E-02 17,610
Luetal  ponpe 5 4 2 4 2 4 4.5E-1 17

(2010) - 63.805843  263.805843  263.895843 5E-10 ,600

Zhé%%g; Al DEps 263895849  263.895843  263.895843  9.7E-07 15,000

W"(izngog)t Al HEAA  263.806099 263895865  263.895843  4.9E-05 15,000

Sadollahet — \\op 563015083  263.897996  263.895852  3.93E-03 13,280

al (2013)

BSA-MPA 263.8058434 263.8958433 263.8058433 3.6796e-009 17,600

Péztsf;;e BSA-MPA 263.8058527 263.8958436 263.8058433 3.5073E-07 13,000

BSA-MPA 263.900585  263.896403 263.8958436 9.64801E-04 5,000

Na Tabela 7 pode-se observar que o minimo global encontrado
pelo BSA-MPA para um nimero de avalia¢gdes da funcdo objetivo de
17.600 é inferior ao encontrado pelo Mine Blast Algorthm (MBA),
porém para um AFO equivalente ao utilizado no MBA, o minimo global
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do Mine Blast é inferior. Com base nos parametros apresentados na
Tabela 8, pode-se concluir que o pior resultado, a média e o desvio
padrdo encontrados para cem rodadas do algoritmo BSA-MPA séo
inferiores que os encontrados pelo MBA mesmo para um AFO igual a
5.000, estes parametros podem ser considerados como uma medida de
eficiéncia do algoritmo, pois indicam que para um ndmero pequeno de
execucdes dos dois algoritmos é mais provavel que o valor do minimo
global encontrado pelo BSA associado ao MPA seja inferior ao
encontrado pelo FA.

Figura 25 - Grafico de convergéncia obtido pelo BSA-MPA para o
problema da trelica de trés barras.
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Pode-se constatar no grafico da Figura 25 que os resultados do
BSA-MPA convergiram para um resultado préximo ao 6timo antes das
100 primeiras iteracGes, entretanto o minimo global sé foi encontrado
apos a metade do ndmero de iteracdes estipulado.

5.4 Problema do vaso de pressao

No problema do vaso de pressdo, proposto por Kannan e Kramer
(1994), o objetivo é minimizar o custo total, incluindo custos de
material, forma e solda. No problema ha quatro variaveis de projeto: ts
(X1, espessura da casca), th (X2, espessura da cabega), r (xs, raio interno)
e | (x4, comprimento da secéo cilindrica do vaso de pressao), conforme
pode ser observado na Figura 26. As variaveis ts (X1) e th (X2) sdo
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variaveis discretas, multiplas de 0.0625, enquanto r (x3) e | (x4) sdo

variaveis continuas.
Minimizar:

f(x) = 0.6224x,x,x5 + 1.7781x,x% + 3.1661x%x,
+ 19.84x% x5
Sujeita as seguintes restricfes geomeétricas:

J1(0)=—x,+0.0193x5 < 0

2(x)=-x,+0.00954x; =0

93(x)=—nx3x,—(*/3)mx3+1296000 <0

Jax)=—x,~240 <0

0<x;<100in(254cm), i=12

10in (254 cm) < x; <200in (508 cm), i=3,4

Figura 26- Problema do vaso de presséo.
4A

vista superior

Th
A

Th
corte AA corte BB
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(19)
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Na Tabela 9, abaixo, pode-se observar os valores de minimo
encontrados para a fungdo objetivo, bem como as varidveis de projeto
correspondentes a estes minimos. Os resultados estatisticos obtidos a
partir de diferentes algoritmos de otimizacdo podem ser observados na
Tabela 10.

Tabela 9 - Comparacéo dos resultados 6timos obtidos pelo BSA-MPA e
em estudos anteriores para o problema do vaso de pressao.

NM-
CPSO HPSO G- CDE FA BSA-
GAS  GA4 ' hee 7SO gpso wange A Gandomi  MPA
Coello Coello Zahara -~ Sadollah
(2000) (2002) Wang Wang e Kao Coello Cai (2013) etal Presente
(2006) (2007) (2010) (2012) (2010) estudo
(2009)
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NM-
CPSO HPSO G- CDE FA BSA-
GA3  GA4 Hee Hee PSO QPSO Wang e MBA Gandomi MPA
Coello Coello Zahara >~ Sadollah
(2000) (2002) Wang Wang e Kao Coello Cai (2013) etal Presente
(2006) (2007) (2009) (2010) (2012) (2010)  estudo
R S R - N & &
b= @ @ @ 2 @ ™ B © =
g4X) oS w N w 13 w & 13 I w
S B (%3] (2] [e+} D N o r 5)
> =) @ @ ~ N w @ o 9
S o (53] » © © E (53]
[} D D [=2] al D D [S2] [$a) [$2)
nN o o o © o o [0 [ee] ©
g 8 2 & 8 8 g 8 g 2
x5 © o 3 @ 5 5 @ P @
N = ~ = = N w N [o<] @
S (2] ~ F w o B = w N
4 W ~ w ~ o5 o o ey iy

Tabela 10- Comparagdo dos resultados estatisticos obtidos pelo BSA-
MPA e em estudos anteriores para o problema do vaso de presséo.

. Pior - Melhor Desvio
Ref Método resultado Média resultado Padrao AFO
Coello
(2000) GA3  6308.4970  6203.8432  6288.7445 7.4133 900,000
Coello
(2002) GA4  6460.3220  6177.2533  6059.9463  130.9297 80,000
He(;"o‘gg’;“g CPSO  6363.8041  6147.1332  6061.0777 86.45 240,000
He(go\(’)‘g";”g HPSO 62886770  6099.9323  6059.7143 86.20 81,000
Zahara e NM-
Kao (2009)  PSQ  5960.0557 59467901 5930.3137 9.161 80,000
Coello G-
(2010) Opso 75444925 64403786  6050.7208  448.4711 8000
Coello
(2010) QPSO  8017.2816  6440.3786  6059.7209  479.2671 8000
Kennedy e
Eberhart PSO  14076.3240  8756.6803  6693.7212  1492.5670 8000
(1995)
W"’Egglez;:a' CDE  6371.0455  6085.2303  6059.7340 43.0130 204,800
Parsopoulos
eVrahatis  UPSO N.A 9032.55 6544.27 995573 100,000
(2005)
Liu et al PSO-
(2010) oF N.A 6059.714 6059.714 N.A 42,100
Karaboga e
Basturk ABC N.A 6245.308 6059.714 205 30,000
(2007)
Wange Cai (it A)- N.A 6379.938 6059.7016 210 30,000

(2011) ES
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Ref  Método b, Meda  JOR pamso AFO
Ra(ozg 1'32‘;“9' TLBO N.A 6059.71434  6059.714335 N.A 10,000
Sé%‘;”;;h MBA 63925062  6200.64765  5889.3216 160.34 70,650
G;”(‘;%T(‘J)et FA 6258.9682  5937.3379  5850.3831  164.54747 25,000
Pégf:c;‘;e EA?:’X 7685.240  6257.8814  5901.3825 285.42 70,650

Nos resultados observados na Tabela 9 pode-se constatar que o
BSA-MPA encontrou um minimo global 0,2% superior ao MBA para
um mesmo valor de AFO, igual a 70.650, e 0,8% superior ao FA com
AFO de 25.000. Mesmo os parametros estatisticos encontrados pelo
BSA-MPA para o problema do vaso de pressdo sao ligeiramente piores
que os apresentados para os algoritmos FA e MBA.

Figura 27- Grafico de convergéncia obtido pelo BSA para o problema da
trelica do vaso de presséo.
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Nota-se no grafico da Figura 27 que os resultados do BSA
convergiram para um resultado proximo ao 6timo antes das 250
primeiras itera¢des, entretanto o minimo global sé foi encontrado ap6s a
metade do nimero de iteragdes estipulado.
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5.5 Problema do redutor de velocidade

Neste problema de otimizagdo com restrigdes (Figura 28) 0 peso
do redutor de velocidade deve ser otimizado respeitando as restri¢des de
tensdo devida a flexdo do dente da engrenagem, tensdo na superficie,
deflexdo transversal dos eixos e tensdes dos eixos (MEZURA-
MONTES e COELLO, 2005). As varidveis X1 a X7 representam a
espessura da face (b), modulo do dente (m), nimero de dentes (z),
comprimento do primeiro eixo entre rolamentos (l.) e didametros do
primeiro (d1) e do segundo eixo (d2), respectivamente.

A terceira varidvel, x3 (nimero de dentes), pode assumir apenas
valores inteiros, enquanto todas as outras varidveis sdo continuas. A
fungdo objetivo esté sujeita a 11 restri¢Ges, resultando em um problema
de alta complexidade.

Minimizar o peso do redutor de velocidade:
f(x) = 0.7854x;x3(3.3333x% + 14.9334x; — 43.0934) (20)
— 1.508x; (x2 + x2) + 7.4777 (x& + x3)
+ 0.7854(x4x2 + x5x2)

Sujeita as restricdes:

gl(x): -1<0

X1X2%5

g

397.5

2(x)=
) X1x3x3

-1<0

g 3
198xf

3(x)=x2x6x3

9 1.93x3
4(x)=—""2 120
X2X7X3

/
[U4Hmdhx9f+469xlwrz
110x2

gs(x) = -1<0
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(745 s f2%))” + 157.5 x 106] (21)

-1<0
85x2 -

Je(x)

XaX3 _

I100=755

1<0

Ig)=5%2 _1<
X1

X1

gg("):uxz

-1<0

g

1.5x6+1.9
10(0)==>7012

1<0

10

g _1ix,+1.9
11(x)—7x5

Onde,
26cm<x;<36cm, 07<x,<0.8, 17 <x3 <128,
73 cm < x, < 8.3 cm,

73cm <x5<83cm, 29cm<x,<39cm, 50<x,<55

Figura 28- Problema do redutor de velocidade.
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Na Tabela 11, abaixo, pode-se observar os valores de minimo
encontrados para a fungdo objetivo, bem como as varidveis de projeto
correspondentes a estes minimos. Os resultados estatisticos obtidos a
partir de diferentes algoritmos de otimizacdo podem ser observados na
Tabela 12.

Tabela 11- Comparagdo dos resultados 6timos obtidos pelo BSA-MPA e
em estudos anteriores para o problema do redutor de velocidade.
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Tabela 12- Comparacdo dos resultados estatisticos obtidos pelo
MPA e em estudos anteriores para o problema do redutor de velocidade.

BSA-

. Pior g Melhor Desvio

Ref Método resultado Média resultado Padrao AFO
Ray e

Liew sc 3000.964736 3001758264  2994.744241 4.0 54,456
(2003)

Liu et al PSO-

(2010) oF 2996.348204  2996.348174  2996.348167  6.4E-06 54,350
ngﬁg)“ DELC 2994471066  2994.471066  2994.471066  1.9E-12 30,000
zf‘é’g)%g; DEDS  2994.471066  2994.471066  2994.471066  3.6E-12 30,000
:{?ggog)t HEAA  2994.752311  2994.613368  2994.499107  7.0E-02 40,000
Mezurura-

Monteset  MDE N.A 2996.367220  2996.356689  8.2E-03 24,000
al (2006)

Wang e (W M-

Cai “ES N.A 2996.348 2996.348 0 30,000
(2011)

Karaboga

eBasturk  ABC N.A 2997.058 2997.058 0 30,000
(2007)

Rao e

Patel TLBO N.A 2996.34817 2996.34817 0 10,000
(2012)

Sadollah

etal MBA  2999.652444  2996.769019  2994.482453 1.56 6,300
(2013)

Presente BSA-

cotido Mpa 3001242678  2997.2598394  2994.9884686 1.28 6,300

Pode-se observar nas Tabelas 11 e 12, acima, que o melhor
resultado disponivel na literatura foi encontrado pelo algoritmo DELC,
seguido pelo DEDS e pelo MBA, porém os nimeros de AFO dos
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algoritmos DELC e DEDS sdo aproximadamente cinco vezes superior
aos do algoritmo MBA. Os resultados encontrados para 0 BSA-MPA
sdo ligeiramente piores que os encontrados pelo MBA com 0 mesmo
numero de AFO, inclusive a média, entretanto o desvio padrdo das
repostas do BSA-MPA é menor. Assim sendo, é razoavel concluir que
ndo ha diferenca significativa entre os resultados dos dois algoritmos.

Figura 29- Grafico de convergéncia obtido pelo BSA-MPA para o
problema da treliga de trés barras.
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5.6 Problema da mola de tracao/compresséo

O problema da mola de tracdo/compressdo estd descrito em Arora
(2004), o objetivo deste problema é minimizar o peso (f(x)) da peca
(Figura 30) sujeita as restricGes de minima deflexdo (gi), tenséo
cisalhante (g2), onda de frequéncia (gs) e limites do diametro exterior e
das variaveis de projeto (gs). As varidveis de projeto sdo o didametro do
fio d(x1), didmetro médio da bobina D(xz) e nimero de bobinas ativas
P(xs). A Figura 23, abaixo, ilustra o problema em quest&o.



Figura 30- Problema da mola de tragdo/compressao.

Minimizar:
f(x) = (x3 + 2)xpx7
Sujeita as restricoes:
91(x)=1-(x3x3/71785x%) < 0
920x0)=4x2—x1x,/12566 (x5 —x*))+(1/51808x2)—1< 0
Y3(x)=1-(140.45x, /x2x3)< 0
Ga(x)=(x,+%x1)/1.5-1<0
0.05cm<x; <2cm
0.25cm <x, £13cm

ZSX3S15
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(22)

(23)
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Na Tabela 13, abaixo, pode-se observar os valores de minimo

encontrados para a fungdo objetivo, bem como as varidveis de projeto

correspondentes a estes minimos. Os resultados estatisticos obtidos a

partir de diferentes algoritmos de otimizacdo podem ser observados na

Tabela 14.

Tabela 13- Comparagdo dos resultados 6timos obtidos pelo BSA-MPA e

em estudos anteriores para o problema da mola de tragdo/compressao.

BSA-MPA
Presente
estudo

MBA
Sadollah et
al (2013)

HEAA
Wang et al
(2009)

G-QPSO
Coello
(2010)

NM-PSO
Zahara e
Kao (2009)

HPSO
He e Wang
(2007)

CPSO
He e Wang
(2006)

DEDS
Zhang et al
(2008)

DELC
Wang e Li
(2010)

Wang e Li
(2010)

0.052821

0.051656

0.051689

0.051515

0.051620

0.051706

0.051728

0.051689

0.051689

X1

0.384509

0.355940

0.356729

0.352529

0.355498

0.357126

0.357644

0.356717

0.356717

X2

9.873484

11.344665

11.288293

11.538862

11.333272

11.265083

11.244543

11.288965

11.288965

X3

-0.00448

3.96E-10

-4.83E-05

1.01E-03

-3.06E-06

—-8.25E-04

1.45E-09

-3.40E-09

91(X)

-9.88E-5

-3.59E-10

-3.57E-05

9.94E-04

1.39E-06

-2.52E-05

-1.19E-09

2.44E-09

92(X)

-4.08207

-4.052248

-4.053808

-4.0455

-4.061859

—-4.054583

-4.051306

-4.053785

-4.053785

93(X)

-0.70844

-0.728268

-0.727720

-0.73064

-0.728588

-0.727445

-0.727085

-0.727728

-0.727728

g4(X)
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Nos resultados observados na Tabela 13 pode-se constatar que o
BSA-MPA encontrou um minimo global 0,5% superior ao MBA para
um mesmo valor de AFO, igual a 7.650. Os algoritmos G-QPSO e
QPSO apresentaram resultados inferiores ao BSA-MPA para um AFO
igual a 7650. Mesmo os parametros estatisticos encontrados pelo BSA-
MPA para o problema da mola de tracdo/compressdo séo ligeiramente
piores que o0s apresentados para o algoritmo MBA.

Figura 31- Grafico de convergéncia obtido pelo BSA-MPA para o
problema da mola de tragdo/compressao.
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Tabela 14- Comparagdo dos resultados estatisticos obtidos pelo BSA-
MPA e em estudos anteriores para o problema da mola de tragdo/compressao.

. Pior - Melhor Desvio
Ref Método resultado Média resultado Padrao AFO
Coello
2000) GA3 0.0128220 0.0127690 0.0127048  3.94E-05 900,000
Coello
2002) GA4 0.0129730 0.0127420 0.0126810  5.90E-05 80,000
Coello e
Becerra CAEP  0.0151160 0.0135681 0.0127210  8.42E-04 50,020
(2004)
He(go\(’)‘g“g CPSO 00129240 00127300 00126747  520E-04 240,000
He(zeo‘g%”g HPSO 00127190 00127072 00126652  1.58E-05 81,000
Zahara e NM-
Koo (2008)  PSO 0.0126330 0.0126314 0.0126302  8.47E-07 80,000
Coello G-
(2010) 0PSO 0.017759 0.013524 0.012665  0.001268 2000
Coello
(2010) QPSO 0.018127 0.013854 0.012669  0.001341 2000
Kennedy e
Eberhart PSO 0.071802 0.019555 0.012857  0.011662 2000
(1995)
W?ggfl)ca' DE 0.012790 0.012703 0.0126702  2.7E-05 204,800
W(";rc‘)glg)“ DELC  0.012665575 0.012665267 0.012665233  1.3E-07 20,000
Zh(az'z)%g; A DEPS 0012738262 0.012669366 0012665233  1.3E-05 24,000
W"(i;gog)t A HEAA 0012665240 0.012665234 0.012665233 14E-09 24,000
Liu et al PSO-
(2010) of 0012665304 0012665244 0012665233 12E-08 24,950
R%go'é')e"" sc 0.016717272  0.012922669 0.012669249  5.9E-04 25,167
Parsopoulos
eVrahats  UPSO N.A 0.02294 0.01312 7.20E-03 100,000
(2005)
Wange Cai  ~pp N.A 0.012703 0.01267 N.A 240,000
(2012) : : : : *
Wang e Cai (u+ A)- _
2011) e N.A 0.013165 0.012689 3.9E-04 30,000
Karaboga e
Basturk ABC N.A 0.012709 0.012665  0.012813 30,000
(2007)
Raoe Patel 1 5, N.A 0.01266576 0.012665 N.A 10,000
(2012)
Sadollah et /) 0.012900 0.012713 0.012665  6.30E-05 7650

al (2013)
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Pior Melhor Desvio

Ref Método resultado Média resultado Padréo AFO
Presente BSA- 8.7336e-
estudo MPA 0.014348 0.013201 0.012738 004 7650

Pode-se constatar no gréafico da Figura 31 que os resultados do
BSA-MPA convergiram para um resultado préximo ao 6timo antes das
50 primeiras iteracGes, entretanto o minimo global sé foi encontrado
apos aproximadamente 65% do nimero de iteragGes estipulado.

5.7 Problema da viga soldada

Este problema, proposto por Coello (2002), tem sido utilizado
com frequéncia como problema de referéncia (benchmark problem).
Neste problema uma viga soldada, sujeita as restricdes de tensdo
cisalhante (1), tensdo devida a flex@o (o), carga de flambagem na barra
(Pb) e deflexdo na viga (8) e restrigdes laterais, ¢ projetada para um

custo minimo. H& quatro variaveis de projeto para este problema,
incluindo h(xy), 1(x2), t(x3) e b(xs), como mostrado na Figura 32.

Minimizar;

f(x) = 1.10471x%x, + 0.04811x5x,(14 (24)
+ x3)
Sujeita as restricoes:

91(x)=1(x)~Tmax < 0
92(x)=0(x)-0max <0
G3(x)=x1—%,4<0
94(x)=0.10471x2+0.04811x3x,4(14+x,)—5< 0 (25)
I5(x)=0.125-x, <0
G6(x)=60)—8max <0

97(x)=P-P.(x) <0
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0.1in (0,254 cm) <x, <2in(508cm), i=14

0.1in (0,254 cm) < x; <10in(254cm), =23

Onde:

T(x) = \/T' + ZT(T”;—; + (17)2

_ P
\/EX]_XZ

. MR

T

T

4.013E/(x2x2/36) L% E

PC (x) = LZ . - ﬂ G

P = 6000 Ib (2,72.10% kg), L = 14in (35,56 cm)

E = 30.10%psi (206,84.10° kPa),
G = 12.105psi (82,74.10° kPa)

(26)

(27)

(28)

(29)

(30)

(31)

(32)

(33)

(34)
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Tmax 13600 psi (9,38.10% kPa), 0pq, = 30000 psi (2,07.10° kPa)

Omax = 0,25in (0,635 cm).

Figura 32- Problema da viga soldada.

Na Tabela 15, abaixo, pode-se observar os valores de minimo
encontrados para a funcdo objetivo, bem como as varidveis de projeto
correspondentes a estes minimos. Os resultados estatisticos obtidos a
partir de diferentes algoritmos de otimizacdo podem ser observados na
Tabela 16.

Nos resultados apresentados nas Tabelas 15 e 16 pode-se
observar que 0 minimo global encontrado pelo BSA tem valor numérico
superior a trés pontos de minimo global encontrados pelos algoritmos
utilizados em outros trabalhos. Com um AFO igual ou menor, 0s
algoritmos (u+ A)-ES, ABC, TLBO e MBA obtiveram um minimo
global inferior ao do BSA, entretanto, 0s parametros estatisticos do BSA
denotam uma melhor eficiéncia deste algoritmo em relacdo aos
algoritmos (u+ A)-ES e ABC. O desvio padrdo do algoritmo TLBO néo
foi informado, comprometendo assim a comparacio do desempenho. E



Tabela 15- Comparagdo dos resultados 6timos obtidos pelo BSA-MPA e

importante notar que para um AFO de 66.600 o PSO-DE apresentou
em estudos anteriores para o problema da viga engastada.

melhores resultados que o BSA-MPA. O MBA se mostrou 0 mais

eficiente dentre os algoritmos testados.
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BSA-MPA
Presente
estudo

FA
Gandomi et al
(2010)
MBA
Sadollah et al
(2013)
NM-PSO
Zahara e Kao
(2009)
HPSO
He e Wang
(2007)
CPSO
He e Wang
(2006)
CAEP
Coello e
Becerra (2004)
CPSO
He e Wang
(2006)
HGA
Yuan e Qian
(2010)

GA4
Coello (2002)

0.2058

0.2015

0.205729

0.20583

0.20573

0.202369

0.205700

0.202369

0.2057

0.205986

X1(h)

3.4697

3.562

3.470493

3.468338

3.470489

3.544214

3.470500

3.544214

3.4705

3.471328

x2(l)

-3.64E-007

N.A.

-2.40E-07

0.0001

-1.49E-03

-3.35E-03

-5E-04

g3(X)

-0.0808

N.A.

-0.080729

-0.08083

-0.08073

-0.079381

-0.080700

-0.077369

-0.080700

-0.080986

g5(Xx)

-0.2355

N.A.

-0.235540

-0.235540

-0.235540

-0.235536

-0.235538

-0.235595

-0.235538

-0.235514

g6(Xx)
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Figura 33- Grafico de convergéncia obtido pelo BSA-MPA para o

problema da trelica de trés barras.
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No gréfico da Figura 26 pode-se que os resultados do BSA-MPA

convergiram para um resultado proximo ao 6timo logo nas primeiras

iteracOes,

entretanto o minimo global sé foi encontrado apds

aproximadamente 75% do nimero de iteracOes estipulado.
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Tabela 16- Comparagdo dos resultados estatisticos obtidos pelo BSA-
MPA e em estudos anteriores para o problema da viga engastada.

. Pior o Melhor Desvio
Ref Método resultado Média resultado Padrao AFO
Coello GA3 1.785835 1.771973 1.748309  1.12E-02 900,000
(2000) : : : : '
Coello
2002) GA4 1.993408 1.792654 1728226  7.47E-02 80,000
Coello e
Becerra CAEP 3.179709 1.971809 1724852  4.43E-01 50,020
(2004)
He(go\gg”g CPSO 1.782143 1.748831 1.728024  129E-02 240,000
He(go\g%“g HPSO 1814205 1749040 1724852  401E-02 81,000
Liu et al PSO-
2010) oF 1.724852 1.724852 1.724852 6.7E-16 66,600
Zahara e NM-
Kao (2009) SO 1.733393 1.726373 1724717  3.50E-03 80,000
Coello
(2000) MGA 1.9950 1.9190 1.8245 5.37E-02 N.A
R%gOLg')ew sc 6.3996785  3.0025883  2.3854347  9.6E-O1 33,095
W‘?gglel)ca' DE 1.824105 1.768158 1733461  2.21E-02 204,800
Parsopoulos
e Vrahatis UPSO N.A 2.83721 1.92199 0.683 100,000
(2005)
Wang e Cai CDE N.A 1.76815 1.73346 N.A 240,000
2012) . . . . ,
Wang e Cai (u+ A)- _
2011) iy N.A 1.777692 1.724852 8.8E-02 30,000
Karaboga e
Basturk ABC N.A 1.741913 1.724852 3.1E-02 30,000
(2007)
Raoe Patel g, N.A 1.72844676 1724852 N.A 10,000
(2012)
Sadollah et
ol (2013) MBA 1.724853 1.724853 1724853  6.94E-19 47,340
Gandomi et FA 2.3455793  1.8786560  1.7312065  0.2677989 50,000
al (2010)
Presente BSA-
cotido VoA 1.7268 1.7252 1.7251 3.32E-004 47,340
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5.8 Problema do trem de engrenagens

Este problema visa minimizar o custo da razdo de engrenagens de
um trem de engrenagens, como mostrado na Figura 34. As varidveis de
projeto sdo discretas, pois cada engrenagem deve possuir um ndmero
inteiro de dentes.

A variaveis de projeto do problema sdo na, ng, Np € Ng, que sao
denotadas como X1, X2, X3 € Xs, respectivamente.

Minimizar:
@) = ((1/6.931) = (xaxz/x1%))” (35)

Sujeito as seguinte restricao:
Figura 34- Problema do trem de engrenagens.
A
Na Tabela 17, abaixo, pode-se observar os valores de minimo

encontrados para a funcdo objetivo, bem como as varidveis de projeto
correspondentes a estes minimos. Os resultados estatisticos obtidos a
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partir de diferentes algoritmos de otimizacdo podem ser observados na
Tabela 18.

Tabela 17- Comparag&o dos resultados 6timos obtidos pelo BSA-MPA e
em estudos anteriores para o problema do trem de engrenagens.

Karabo AaBg Basturk MBA BSA-MPA
9 Sadollah et al (2013) Presente estudo
(2007)
X1 49 43 43
X2 16 16 16
X3 19 19 19
X4 43 49 49
f(x) 2.700857E-12 2.700857E-12 2.700857E-012

Tabela 18- Comparagdo dos resultados estatisticos obtidos pelo BSA-
MPA e em estudos anteriores para o problema do trem de engrenagens.

Melhor Desvio

Ref Método  Pior resultado Média = AFO
resultado Padrao
2 x
[o0) =
Parsopoulos c R 8 o 5
. o) P4 b)) oo © o
e Vrahatis » > 8 & m °
(2005) o m m 3 8
8 R
w IN]
b ) o
Karaboga e > = S 15
w [e2] N
Basturk g Q a m \
(2007) m m N
I I o
= =
o N
N N N
e S 2 °
Sadollah et al % Q o ® & =
N
e
(2013) > " 7 : & S
| | I ©
o o =
oo} © N
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Melhor Desvio

Ref Método  Pior resultado Média = AFO
resultado Padrao
N
~ [e0] — ©
< < Q w S
o (o) () ) o
Presente > 3 Ny 5 ] IS
estudo S b 3 2 I 3
m 2 8 Q @
n < o~ ©

Para o problema do trem de engrenagens, o algoritmo BSA-MPA
encontrou 0 mesmo valor de minimo global que os algoritmos testados,
entretanto, o algoritmo ABC encontrou um ponto com coordenadas
diferentes. Para um mesmo AFO, o BSA-MPA encontrou 0 mesmo
ponto de minimo global que o MBA. Karaboga e Basturk néo
informaram o nimero de avaliacdes da funcéo objetivo utilizado em seu
trabalho com o algoritmo ABC, dificultando a comparacdo dos
resultados. Pode-se afirmar que os resultados estatisticos encontrados
pelos algoritmos avaliados sdo equivalentes no que diz respeito aos
valores de minimo global.

Figura 35- Gréfico de convergéncia obtido pelo BSA-MPA para o
problema da treliga de trés barras.
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Nota-se no grafico de convergéncia da Figura 35 obtido pelo
BSA-MPA para o problema do trem de engrenagens que a convergéncia
se deu apos aproximadamente 40% do nimero de iteragdes estipulado.

6. EXEMPLOS PRATICOS DE ENGENHARIA
FORMULADOS PELO MEF

Nesta secdo, a variante do BSA adaptada para resolugdo de
problemas com restricdo, 0 BSA-MPA, sera testada na resolucdo de
problemas benchmark de otimizacéo de trelicas, a fim de verificar sua
eficiéncia aplicado a problemas de elevada complexidade.

Para os exemplos estudados nessa se¢do o algoritmo em questdo
foi associado a um cddigo de elementos finitos em ambiente MATLAB.
Esta associacdo permite a aplicacdo de rotinas de otimizacdo a um
grande nimero de problemas do dia a dia de projetos de engenharia.

Assim como nos experimentos numéricos da se¢do anterior, para
cada exemplo, cem rodadas independentes do BSA foram realizadas, a
fim de se realizar um estudo estatistico de sua convergéncia e
possibilitar uma comparagdo mais justa com outros algoritmos meta-
heuristicos, a comparacdo se deu atraves das medias e desvios padréo
encontrados. Para solucdo destes problemas foi utilizado F = 3 .rndn,
onde rndn~ N(0,1) (N é a distribuicdo normal). Os nimeros de
avaliacBes das funcbes objetivo (AFO = ao ndmero de iteracles
multiplicado pelo tamanho da populacéo) foram estabelecidos a fim de
se comparar os resultados do BSA com outros resultados disponiveis
nas referéncias literarias, o algoritmo se mostrou robusto para um
tamanho de populagdo igual a 10% do namero de iteragdes. O ajuste do
pardmetro indice de mistura do algoritmo BSA foi definido com base
num processo de tentativa e erro, de onde se concluiu que, para 0s
problemas estudados, os melhores resultados correspondem a um indice
de mistura entre 0,75 e 1, para simplificacdo, optou-se por adotar o valor
1 em todos os problemas resolvidos.

6.1 Otimizacao de estruturas trelicadas
Neste topico serdo apresentados os resultados encontrados pelo

BSA-MPA para alguns exemplos de otimizacéo de trelicas amplamente
utilizados por outros autores da literatura.



83

A estrutura geral de funcionamento do cddigo de elementos
finitos associado ao algoritmo BSA-MPA pode ser visualizada no
fluxograma da Figura 36, abaixo.

Serdo otimizadas as areas das barras, a topologia e a posi¢do dos
nos das trelicas.

Foram introduzidas restricbes de tensdo e deslocamento, que
foram tratadas pelo método MPA, conforme descrito no item 5 deste
trabalho. Para tratar os resultados da otimizacao topoldgica que resultam
em estruturas hipoestaticas, optou-se por substituir o valor da funcédo
objetivo por um alto valor numérico nos casos em que o célculo do
determinante ou o condicionante da matriz de rigidez resultam em
valores proximos do valor nulo.

Os parametros de projeto dos materiais utilizados nos exemplos

desta secdo podem ser observados na Tabela 19, abaixo.

Tabela 19- Pardmetros de projeto dos materiais utilizados nos exemplos
de otimizagdo de treligas.

Parametro de projeto Valor
Modulo de elasticidade 10* ksi (68947,57 Mpa)
Densidade 0,1 Ib/in® (2767,99 Kg/m®)
Tenséo de tragdo admissivel 25 ksi (172,37 Mpa)
Tensdo de compressdo admissivel 25 ksi (172,37 Mpa)

Deslocamento em y admissivel 2in (5,08 cm)
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Figura 36- Fluxograma funcionamento do c6digo de elementos finitos
associado ao algoritmo BSA-MPA.
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6.1.1 Exemplo da trelica de onze barras

Este exemplo é um conhecido problema benchmark e tem sido
utilizado em muitos trabalhos neste campo. Foram realizados dois
estudos independentes: ( i ) otimizacdo das areas das barras e da
topologia e ( ii ) otimizacdo das areas das barras, da topologia e da
posicao dos nos.

A geometria inicial, bem como as condi¢cdes de contorno do
problema podem ser observadas na Figura 37.

Figura 37- Problema da trelica de onze barras.
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As éreas das barras serdo consideradas variaveis discretas e o0s
valores que poderdo assumir serdo armazenados em um vetor de areas.
A otimizacdo topoldgica serd efetuada a partir da introducdo de areas
aproximadamente nulas no vetor de éreas.

As secoes das barras das trelicas poderdo variar de 0,0 a 30 in?
(0.0 2 193.55 cm?), com incrementos de 0,1 in? (6,45 cm?).
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6.1.1.1 Otimizacdo das 4&reas das barras e da
topologia da trelica de onze barras

Muitos pesquisadores estudaram este problema utilizando
algoritmos meta-heuristicos, porém com diferentes conjuntos de
variaveis discretas para a area das barras. Dentre os resultados
disponiveis, os melhores encontrados s&o referentes aos estudos
desempenhados por Deb e Gulati (2001) e Fadel Miguel et al (2011),
portanto, assim como nos trabalhos dos autores citados, no presente
estudo as areas das barras das trelicas poderéo variar de 0,0 a 30 in? (0.0
a193.55 cm?), com incrementos de 0,1 in? (6,45 cm?).

Este trabalho pretende atingir a mesma precisao dos resultados
encontrados pelos autores citados com 0 mesmo nimero de avaliagdes
da funcgdo objetivo que Fadel Miguel et al (2011), 30.000 AFO.

As éareas das barras, o correspondente peso do melhor projeto
encontrado, bem como os resultados encontrados por Hajela e Lee
(1995), Deb e Gulat (2001) e Fadel Miguel et al (2011) podem ser
observados na Tabela 20.

Tabela 20- Comparagdo entre as areas das barras e correspondentes
pesos encontrados no presente estudo e por outros autores para o problema de
otimizacdo das areas das barras e da topologia da treliga de onze barras.

Area das barras (in?)

Nimero da i i _
barra BSA-MPA F;daell (I\Z/I(;gitigzl Dek()Z% (C)51L;|atl Haj(eilsa;ge5 )Lee
2 24 24 24 24
3 20 20 20 21
4 6 6 6 6
5 30 30 30 28
6 16 16 16 16
9 21 21 21 22
Peso (Ib) 4912,85 4912,85 4912,85 4942,7
Peso (kg) 2228,43 2228,43 2228,43 2241,97

AFO 30000 30000 49500 -
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Em 100 rodadas foram encontrados 60 projetos distintos, a média
e o coeficiente de variagdo obtidos podem ser observados na Tabela 21,
a sequir:

Tabela 21- Resultados estatisticos encontrados para a otimizagdo das
areas das barras e da topologia da trelica de onze barras.

Fadel Miguel et al

(2011) BSA-MPA
Meédia (Ib) 4919,77 4923,51
Média (kg) 2231,57 2233,27
Coeficiente de variacdo 0,11% 0,16%

O deslocamento ao longo do eixo y atingiu 99,85% (interseccéo
dos membros 6 e 9) e 99,95% (interseccdo dos membros 2, 4 e 6) do
deslocamento maximo admissivel. A tensdo maxima foi observada no
elemento 4 e tem magnitude correspondente a 94,28% da tensdo
admissivel.

A topologia correspondente ao melhor projeto encontrado pode
ser observada na Figura 38.
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Figura 38- Topologia correspondente ao minimo global encontrado pelo
BSA-MPA para a otimizagdo das areas das barras e da topologia da trelica de
onze harras.
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Figura 39- Grafico de convergéncia obtido pelo BSA-MPA para o
problema de otimizacdo das areas das barras e da topologia da trelica de onze
barras.
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Dos resultados apresentados nesta se¢do pode-se concluir que o
BSA-MPA ¢é capaz de reproduzir os melhores resultados encontrados na
bibliografia para o problema de otimizacdo das é&reas das barras e da
topologia da trelica de onze barras.
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6.1.1.2 Otimizacdo das areas das barras, da topologia
e das coordenadas dos nos da trelica de onze barras

Neste exemplo, além das areas das barras e da topologia, a forma
da trelica de onze barras serd otimizada. Para tanto, as coordenadas
verticais dos trés nos superiores serdo admitidas como variaveis de
projeto, e poderdo variar de 180 in (4,57 m). a 1000 in. (25,4 m),
considerando a origem na interseccdo dos membros 1 e 3. Como as
coordenadas dos nds sdo varidveis continuas e as areas das barras sdo
variaveis discretas, trata-se de um problema de variaveis mistas.

Dentre os pesquisadores que estudaram este problema pode-se
citar Fadel Miguel et al (2011), Rajan (1995), Balling et al (2006) e
Martini (2011).

Este trabalho pretende atingir a mesma precisdo dos resultados
encontrados pelos autores citados com 0 mesmo nimero de avaliagdes
da funcgdo objetivo que Fadel Miguel et al (2011), 50.000 AFO.

Os resultados encontrados pelos autores citados podem ser
observados na Tabela 22.

Tabela 22- Comparagdo entre os minimos globais e numero de
avaliacBes da funcdo objetivo encontrados no presente estudo e por outros
autores para o problema de otimizac&o das areas das barras, da topologia e das
coordenadas dos nos da trelica de onze barras.

Fadel Miguel Rajan Balling et al.
BSA-MPA (2011) (1995) (2006)
Melhor
resultado 2735,14 2705 3254 3254
(Ib)
Melhor
resultado 1240,64 1226,97 1475,99 1475,99
(kg)
AFO 50000 50000 3840 500000

As areas das barras e o correspondente peso do melhor projeto
encontrado, bem como os resultados encontrados por Fadel Miguel et al
(2011) podem ser observados na Tabela 23.
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Tabela 23- Comparagdo entre as areas das barras e correspondentes
pesos encontrados por Fadel Miguel et al. para o problema de otimizacdo das
reas das barras, da topologia e das coordenadas dos nés da trelica de onze
barras.

Area das barras (in%)

Ndmero da barra

BSA-MPA Fadel Miguel et al (2011)
2 11,50 11,50
3 2,88 2,88
4 5,74 5,74
5 13,50 11,50
6 5,74 7,22
9 13,50 13,50
Peso (Ib) 2735,14 2705
Peso (kg) 1240,63 1226,67

Em 100 rodadas foram encontrados 100 projetos distintos, devido
ao carater continuo das variaveis referentes as coordenadas dos nés
superiores da trelica. Assim como no topico anterior, todos os resultados
encontrados sdo préximos do minimo global atingido. A média e o
desvio padrdo obtidos podem ser observados na Tabela 24, a seguir:

Tabela 24- Resultados estatisticos encontrados para a otimizagdo das
areas das barras, da topologia e das coordenadas dos nés da trelica de onze
barras.

Fadel Miguel et al

(2011) BSA-MPA
Média (Ib) 2893,45 2850,62
Média (kg) 1312,45 1293,02

Coeficiente de variacdo 2,12% 2,07%
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O deslocamento ao longo do eixo y atingiu 99,56% (interseccdo
dos membros 6 e 9) e 99,91% (interseccdo dos membros 2, 4 e 6) do
deslocamento maximo admissivel. A tensdo maxima foi observada no
elemento 4 e tem magnitude correspondente a 76,71% da tensdo
admissivel.

A topologia correspondente ao melhor projeto encontrado pode
ser observada na Figura 40.

Figura 40- Topologia correspondente ao minimo global encontrado pelo
BSA-MPA para o problema de otimizagdo das areas das barras, da topologia e
das coordenadas dos nés da treliga de onze barras.
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Figura 41- Grafico de convergéncia obtido pelo BSA-MPA para o
problema de otimizagdo das &reas das barras, da topologia e das coordenadas
dos nos da trelica de onze barras.
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Com base nos resultados apresentados para a otimizacdo das
areas das barras, da topologia e da forma da trelica de onze barras, pode-
se concluir que o minimo global encontrado pelo BSA-MPA possui
valor numérico 1% superior ao minimo global encontrado por Fadel
Miguel et al. (2011), entretanto, a média dos resultados encontrados pelo
BSA-MPA ¢é aproximadamente 2% inferior & média encontrada pelo FA
(Firefly) .E importante ressaltar que o BSA-MPA possui apenas um
pardmetro a definir, enquanto que o algoritmo FA, utilizado por Fadel
Miguel et al., possui 4 parametros referentes ao otimizador e mais 2
pardmetros referentes ao esquema de penalizacdo utilizado pelos
autores.

6.1.2 Exemplo da trelica de trinta e nove barras

Assim como o exemplo anterior, este exemplo é um conhecido
problema benchmark e tem sido utilizado em muitos trabalhos neste
campo. Novamente foram realizados dois estudos independentes: (i)
otimizacdo das &reas das barras e da topologia e ( ii ) otimizacdo das
areas das barras, da topologia e da posicdo dos nés.

A geometria inicial bem como as condi¢Bes de contorno do
problema podem ser observadas na Figura 42.
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Figura 42- Problema da trelica de 39 barras.
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As éareas das barras das trelicas serdo consideradas variaveis
continuas e poderdo variar entre -0,225 a 2.25 in? (-1,45 a 14,5 cm?), é
considerada uma area critica de 0.05 in? (0,32 cm?).

6.1.2.1 Otimizacdo das A&areas das barras e da
topologia da trelica de trinta e nove barras

O procedimento deste exemplo consiste em otimizar 21 variaveis
continuas. Dentre os resultados disponiveis, os melhores encontrados
sdo referentes aos estudos desempenhados por Deb e Gulati (2001) e
Fadel Miguel et al (2011).

Este trabalho pretende atingir a mesma precisdo dos resultados
encontrados pelos autores citados com 0 mesmo nimero de avaliagdes
da funcdo objetivo que Fadel Miguel et al (2011), 50.000 AFO.



94

As éareas das barras, o correspondente peso do melhor projeto
encontrado, bem como os resultados encontrados pelo BSA-MPA, por
Deb e Gulat (2001) e Fadel Miguel et al (2011) podem ser observados
na Tabela 25.

Tabela 25 - Comparagdo entre as areas das barras e correspondentes
pesos encontrados por diferentes autores para o problema de otimizagdo das
areas das barras e da topologia da trelica de trinta e nove barras.

Avrea das barras (in?)

Fadel Miguel et Deb e Gulati

BSA-MPA al (2011) (2001)
1 0,05 0,05 -
2 0,75 0,75 0,75
- 0,05
5 1,50 150 150
; : 0,05
8 0,25 0,25 0,25
] ] 0,05
10 1,06 1,06 1,06
11 1,06 1,06 1,06
14 0,56 0,56 0,56
21 1,00 1,00 1,00
22 0,05 0,05 -
23 0,75 0,75 0,75
- : 0,05
26 150 150 150
) ] 0,05
29 0,25 0,25 0,25
- : 0,05
31 1,06 1,06 1,06
32 1,06 1,06 1,06
35 0,56 0,56 0,56
Peso (Ib) 193,20 19355 196,55
Peso (kg) 87,63 87,79 89,15

AFO 50000 50000 -
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Em 100 rodadas foram encontrados 100 projetos distintos, devido
ao carater continuo da variavel area. A média e o coeficiente de variacdo
obtidos podem ser observados na Tabela 26, a seguir:

Tabela 26 - Resultados estatisticos encontrados para o problema de
otimizacdo das &reas das barras e da topologia da treliga de trinta e nove barras.

Fadel Miguel et al

(2011) BSA-MPA
Meédia (Ib) 221,68 209,33
Meédia (kg) 100,55 94,95

Coeficiente de variagéo 12,9% 4,84%

O deslocamento maximo ao longo do eixo y atingiu 72% do
deslocamento méaximo admissivel. Dos esforcos internos calculados
observa-se que, para 0 carregamento externo imposto, os elementos 1 e
22 estdo descarregados e a tensdo nos demais elementos do projeto
otimo encontrado é igual ao valor da tensdo admissivel definida.

A topologia correspondente ao melhor projeto encontrado pode
ser observada na Figura 43.
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Figura 43- Topologia correspondente ao minimo global encontrada para
o0 problema de otimizagao das areas das barras e da topologia da trelica de trinta
e nove barras.
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Figura 44- Gréfico de convergéncia obtido pelo BSA-MPA para o
problema de otimizagao das areas das barras e da topologia da treli¢a de trinta e
nove barras.
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Dos resultados apresentados nesta secdo observar-se que o BSA-
MPA encontrou um minimo ligeiramente inferior ao encontrado por
Fadel Miguel et al e que a média e o coeficiente de variacao obtidos pelo
BSA-MPA sdo inferiores aos encontrados pelo autor citado. Pode-se
concluir que para o caso de otimizacdo das areas das barras e da
topologia da trelica de 39 barras 0 BSA-MPA encontrou resultados
melhores do que os disponiveis na bibliografia consultada.

6.1.2.2 Otimizacdo das areas das barras, da topologia
e das coordenadas dos nés da trelica de onze barras.

Neste exemplo, além das areas das barras e da topologia, a forma
da trelica de trinta e nove barras sera otimizada. Considerando que a
estrutura otimizada devera ser simétrica, que as coordenadas dos nés na
regido do apoios e dos nds carregados serdo fixas e que 0 n6 superior no
centro da estrutura ndo poderé se mover lateralmente, é possivel reduzir
0 numero de coordenadas nodais do problema a 7. Cada um desses nos
podera se mover de -120 a 120 in. (-3,048 a 3,048 cm) em relacdo a sua
posic¢do inicial

Novamente os resultados do BSA-MPA serdo comparados aos

encontrados por Fadel Miguel et al e Deb e Gulati.

Este trabalho pretende atingir a mesma precisdo dos resultados
encontrados pelos autores citados com 0 mesmo nimero de avaliagdes
da funcéo objetivo que Fadel Miguel et al (2011), 50.000 AFO.

Os resultados encontrados pelos autores citados podem ser
observados na Tabela 27.
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Tabela 27- Comparagdo entre os minimos globais e nimero de
avaliages da fungdo encontrados no presente estudo e por outros autores para o
problema de otimizagdo das areas das barras, da topologia e das coordenadas
dos nos da trelica de onze barras.

Fadel Miguel et

BSA-MPA al (2011) Deb e Gulati (1995)
Melhor
resultado (Ib) 195,95 191,30 192,19
Melhor
resultado 88,88 86,77 87,17
(kg)
AFO 50000 50000 504000

Em 100 rodadas foram encontrados 100 projetos distintos, devido
ao carater continuo das variaveis referentes as areas das barras e as
coordenadas dos nos passiveis de variagdo. Assim como nos tdpicos
anteriores, todos os resultados encontrados sdo proximos do minimo
global atingido. A média e o coeficiente de variacdo obtidos podem ser
observados na Tabela 28, a seguir:

Tabela 28- Resultados estatisticos encontrados no presente estudo e por
Fadel Miguel et al. para o problema de otimizacdo das areas das barras, da
topologia e das coordenadas dos nos da treli¢a de onze barras.

Fadel Miguel et al

(2011) BSA-MPA
Média (Ib) 207,34 220,17
Média (kg) 94,05 99,87
Coeficiente de variacao 5,3% 4,4%

O deslocamento maximo ao longo do eixo y atingiu 88,53% do
deslocamento méaximo admissivel. A tensdo méxima foi observada no
elemento 4 e tem magnitude correspondente a ao valor da tensdo
admissivel.
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A topologia correspondente ao melhor projeto encontrado pode
ser observada na Figura 45.

Figura 45- Topologia correspondente ao minimo global encontrado pelo
BSA-MPA para o problema de otimizagdo das éareas das barras, da topologia e
das coordenadas dos nés da trelica de onze barras.
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Figura 46- Grafico de convergéncia obtido pelo BSA-MPA para o
problema de otimizagdo das areas das barras, da topologia e das coordenadas
dos nos da trelica de onze barras.
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Com base nos resultados apresentados para a otimizacdo das
areas das barras, da topologia e da forma da trelica de trinta e nove
barras, pode-se concluir que o minimo global encontrado pelo BSA-
MPA possui valor numérico 2% superior ao minimo global encontrado
por Fadel Miguel et al. E importante ressaltar que 0 BSA-MPA possui
apenas um parametro a definir, enquanto que o algoritmo FireFly,
utilizado por Fadel Miguel et al., possui 4 pardmetros referentes ao
otimizador e mais 2 parametros referentes ao esquema de penalizacao
utilizado pelos autores.

6.1.3 Exemplo da trelica 3D de 25 barras.

O exemplo de otimizacdo de trelica tridimensional é outro
conhecido problema benchmark. Foram realizados dois estudos
independentes: (i) otimizacdo das areas das barras e da topologia e (ii )
otimizag&o das é&reas das barras, da topologia e da posi¢éo dos nos.

A geometria inicial bem como as condi¢Ges de contorno do
problema podem ser observadas na Figura 47.

Figura 47- Estrutura de base do problema da trelica 3D de 25 barras.
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As areas das barras da trelica 3D de 25 barras serdo escolhidas

dentre os elementos do vetor:

d=[0,1,0,2;0,3;0,4,0,6;0,7;0,8;0,9;1;1,1;1,2;1,3;1,4;1,5;1,6;1,7;1,8;1,9;2;
2,1;2,2;2,3;2,4,2,5;2,6;2,7;2,8;3;3,2;3,4].

Os carregamentos aplicados na estrutura e 0s correspondentes nos
de atuacdo podem ser observados na Tabela 29, abaixo:

Tabela 29- Carregamentos aplicados na trelica tridimensional de vinte e

cinco barras.

N6 Px Py P,
Ib kN Ib kN
1 3,66 -10000  -36,60  -10000 -36,60
2 -10000  -36,60  -10000 -36,60
3 1,83 0 0 0 0
6 2,20 0 0 0 0

Tabela 30- Coordenadas dos nds e grupos de elementos da trelica
tridimensional de 25 barras.

Membros e nos de

No X (in) y (in) z (in) Grupo extremidade
1 -37,5 0 200 Al 1(1,2)
2(1,4),3(2,3),
2 37,5 0 200 A2 4(1,5), 5(2,6)
) 6(2,5), 7(2,4), 8(1,3)
3 37,5 37,5 100 A3 9(1.6)
4 37,5 37,5 100 A4 10(3,6),11(4,5),
5 37,5 -37,5 100 A5 12(3,4), 13(5,6)
6 375 375 100 As  14(3.10), 15(6.7),

16(4,9), 17(5,8)
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Membros e nds de
extremidade

18(3,8), 19(4,7),

No x (in) y (in) z (in) Grupo

7 -100 100 0 AT 069 21(510)
22(3,7), 23(4,8)

8 100 100 0 A8 54(5.9). 25(5.10)

9 100 -100 0

10 -100 -100 0

6.1.3.1 Otimizacdo das areas das barras e da
topologia da trelica 3D de vinte e cinco barras

O procedimento deste exemplo consiste em otimizar as areas das
barras e a forma da trelica tridimensional ilustrada na Figura 47. As
coordenadas x, y e z dos n6s 7-10 serdo consideradas varidveis de
projeto e 0s n6s 1 e 2 da trelica serdo considerados fixos. Devido a dupla
simetria requerida pelo problema, nos planos x-z e y-z, o problema
possui oito varidveis de projeto referentes as areas das barras e cinco
varidveis que correspondem as coordenadas nodais da trelica
tridimensional de vinte e cinco barras. As restrigdes das coordenadas
sdo:

20in (50,8cm) < x, < 60in (152,4 cm);
40in (101,6 cm) < xg <80 in (203,2 cm);
40in (101,6 cm) < xg <80 in (203,2 cm);
100 in (254 cm) < yg < 140 in (355,6 cm);
90 in (228,6 cm) < z, < 130in (387,1cm).
Dentre os autores que estudaram este problema pode-se citar
Fadel Miguel et al (2011), Tang et al (2005), Rajeev e Krishnamoorthy

(1992) e Wu e Chow (1995) os melhores encontrados sdo referentes aos
estudos desempenhados por Fadel Miguel et al (2011).
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Este trabalho pretende atingir a mesma precisdo dos resultados
encontrados por Fadel Miguel com o mesmo nimero de avaliagbes da
funcéo objetivo que o autor, 60.000 AFO.

As éreas das barras, o correspondente peso do melhor projeto
encontrado, bem como os resultados encontrados pelo BSA-MPA e
pelos outros autores para 0 problema em questdo podem ser observados
na Tabela 31.

Tabela 31- Comparacgdo entre os resultados da otimizagdo das areas das
barras e das coordenadas dos nos da trelica tridimensional de 25 barras.

n 2@ _B83 2,
g g @ >3 £3% 23
=) 2 & g9 S8 8%
= o > el = ST a°
[<}] >S5 =
© 35 IS
2 -% o < <
5} x £ O o
\> © @ — N ™
< [ < < < < =
= = = [ 1
S 2 = O O O <
S (-,)
Y4 m
Al 0,1 0,1 0,1 0,2 0,1 0,1 0,1
A2 18 0,2 0,2 0,1 0,1 0,1 0,1
A3 23 11 0,9 1 1,1 0,9 0,9
Ad 0,2 0,2 0,2 0,1 0,1 0,1 0,1
A5 0,1 0,3 0,2 0,1 0,1 0,1 0,1
A6 0,8 0,1 0,1 0,1 0,2 0,1 0,1
A7 18 0,2 0,2 0,1 0,2 0,1 0,1
A8 3 0,9 1,1 1,1 0,7 1 1
X4 41,07 24,87 39,327 35,47 37,32 37,36
Y4 53,47 62,39 61,296 60,37 55,74 53,26
Z4 124,6 117,88 115,906 129,07 126,62 130
X8 50,8 42,36 65,477 45,06 50,14 50,94

Y8 131,48 129,46 135,905 137,04 136,40 135,98
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Peso (Ib) 546,01 136,2 136,09 130,2 124,94 118,83 118,83
Maxima

Tensdo 15589,7 15834,32 16043,5 18228,6 18830,23 1897,89
(Ib/in?)

Maximo

deslocamento 0,347 0,3486 0,3395 0,35 0,35 0,35
(in)

Em 100 rodadas foram encontrados 100 projetos distintos, devido
ao carater continuo da variavel area. A média e o coeficiente de variacdo
obtidos podem ser observados na Tabela 32, a seguir:

Tabela 32- Resultados estatisticos encontrados para o problema de
otimizacdo das &reas das barras e da forma da trelica tridimensional de vinte e
cinco barras.

Fadel Miguel et al

(2011) BSA-MPA
Média (Ib) 132,3 125,12
Meédia (kg) 60,01 56,75
Coeficiente de variacéo 5,5% 2,93%

O deslocamento méaximo ao longo do eixo y atingiu
aproximadamente 100% do deslocamento méximo admissivel. Dos
esforcos internos calculados observa-se que, o elemento mais solicitado
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foi 0 21 e que a tenséo neste elemento corresponde a 47% do valor da
tensdo admissivel.

A topologia correspondente ao melhor projeto encontrado pode
ser observada na Figura 48.

Figura 48- Topologia correspondente ao minimo global encontrado para
0 problema de otimizacdo das é&reas das barras e da forma da trelica
tridimensional de 25 barras.
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Figura 49- Grafico de convergéncia obtido pelo BSA-MPA para o
problema de otimizagdo das &reas das barras e da forma da trelica de vinte e
cinco barras.
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Dos resultados apresentados nesta secdo observar-se que o BSA-
MPA encontrou um minimo global de mesmo valor numérico que o
encontrado por Fadel Miguel et al e que a média e o coeficiente de
variacdo obtidos pelo BSA-MPA séo inferiores aos encontrados pelo
autor citado. Pode-se concluir que para o caso de otimizacdo das areas
das barras e da forma da trelica tridimensional de 25 barras que 0 BSA-
MPA encontrou resultados melhores do que os disponiveis na
bibliografia consultada.

6.1.3.2 Otimizacdo das areas das barras, da topologia
e das coordenadas dos nos da treligca tridimensional de
vinte e cinco barras.

Neste exemplo, além das areas das barras e da forma, a topologia
da trelica 3D de vinte e cinco barras sera otimizada. Além das 8
variaveis discretas referentes as areas das barras e das cinco variaveis
que correspondem as posicdes dos nds 1-7, considerando a simetria nos
planos x-z e y-z, 0s 8 grupos da Tabela 30 serdo considerados variaveis
topoldgicas.

Novamente os resultados do BSA-MPA serdo comparados aos
encontrados por Wu e Chow (1995), Tang et al (2005) e Fadel Miguel et
al (2011).
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Este trabalho pretende encontrar resultados equivalentes aos
obtidos pelos autores citados com o0 mesmo ndmero de avaliagcdes da
funcéo objetivo que Fadel Miguel et al (2011), 60.000 AFO.

Os resultados encontrados pelos autores citados podem ser

observados na Tabela 33.

Tabela 33- Comparagdo entre os resultados da otimizagdo das areas das
barras, da topologia e das coordenadas dos n6s da trelica tridimensional de 25

barras.
I_:adel
Va;iri\l{ziz de (\é\r/]lg v?/ Tang et al (2005) I;/Ill(g,]zuoell le)t Per;ats,jg;e
B9 ea1 a2 eaz Fa DO
Al 0,1 0 0 0 0 0
A2 0,2 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
A3 1,1 1 0,9 0,9 0,9 0,9
A4 0,2 0 0 0 0 0
A5 0,3 0 0 0 0 0
A6 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
A7 0,2 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
A8 0,9 11 1 11 0,9 11
X4 41,07 38,83 39,91 39,51 38,50 38,50
Y4 53,47 50,62 61,99 70,18 64,35 72,08
Z4 124,6 126,55 118,23 105,16 112,87 100,64
X8 50,8 50,37 53,13 55,15 49,13 46,87
Y8 131,48 125,63 138,49 136,27 134,94 135,18
Peso (Ib) 136,2 120,88 114,74 118,73 116,058 117,44
Maxima
Tensdo 15589,66 18840,45 17353,01 21240,45 19791,08 16839,88
(Ib/in?)
Maximo

deslocamento

(in)

0,347

0,35 0,35 0,3494 0,35 0,3499
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Em 100 rodadas foram encontrados 100 projetos distintos, devido
ao carater continuo das variaveis referentes as coordenadas dos nés
passiveis de variagdo. Assim como nos topicos anteriores, todos os
resultados encontrados sdo préximos do minimo global atingido. A
média e o coeficiente de variacdo obtidos podem ser observados na
Tabela 34, a seguir:

Tabela 34- Resultados estatisticos encontrados no presente estudo e por
Fadel Miguel et al. para o problema de otimizacdo das areas das barras, da
topologia e das coordenadas dos nés da trelica tridimensional de vinte e cinco
barras.

Fadel Miguel et al

(2011) BSA-MPA
Média (Ib) 139,16 125,21
Meédia (kg) 63,12 56,80
Coeficiente de variagéo 8% 3,6 %

O deslocamento maximo ao longo do eixo y atingiu 99,98% do
deslocamento maximo admissivel. A tensdo maxima foi observada no
elemento 21 e tem magnitude correspondente a aproximadamente 42%
do valor da tensdo admissivel.

A topologia correspondente ao melhor projeto encontrado pode
ser observada na Figura 50.
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Figura 50- Topologia correspondente ao minimo global encontrado pelo
BSA-MPA para o problema de otimizagdo das éareas das barras, da topologia e
das coordenadas dos nds da treliga tridimensional de vinte e cinco barras.

Figura 51- Gréfico de convergéncia obtido pelo BSA-MPA para o
problema de otimizagdo das areas das barras, da topologia e das coordenadas
dos nds da treliga tridimensional de vinte e cinco barras.
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Com base nos resultados apresentados para a otimizacdo das
areas das barras, da topologia e da forma da trelica tridimensional de
vinte e cinco barras, pode-se concluir que o minimo global encontrado
pelo BSA-MPA possui valor numérico 2,35% superior ao minimo
global encontrado por Tang et al e 0,73% superior ao minimo global
apresentado no trabalho de Fadel Miguel et al. Os valores numéricos
correspondentes a média e ao coeficiente de variacdo encontrados pelo
BSA-MPA séo inferiores aos encontrados por Fadel Miguel et al. Nos
estudos realizados por Tang et al ndo constam as médias e coeficientes
de variacdo das analises realizadas.

7. RESUMO DOS RESULTADOS

Nesta secdo os resultados encontrados para 0s experimentos
numeéricos realizados com problemas de formulacdo fechada (Capitulo
5) e para os exemplos praticos de engenharia formulados pelo MEF
(Capitulo 6) so resumidos para facilitar a avaliagdo do desempenho do
algoritmo na resolugdo dos problemas propostos.

Tabela 35- Resumo dos resultados encontrados para 0s experimentos
numéricos realizados com problemas de formulagéo fechada (Capitulo 5).

Problema  Algoritmo AFO Média D.P Minimo
BSA-MPA 25000 359,208 5,56e-6 359,208
>t FA 25000 460,706 80,7387 359,208
BSA-MPA 50000 63896,23 0 63896,23
> FA 50000 64144,75 175,9188 63893,52
BSA-MPA 5000  263,896403  9,648e-4  263,895844
>3 MBA 13280 263,897996  3,93e-3  263,895852
BSA-MPA 70650  6257,8814 285,42 5901,3825
>4 FA 25000  5937,3379  164,54747  5850,3831
. BSA-MPA 6300 2997,260 1,28 2994,9884

FA 6300 2996,769 1,56 2994,4824
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Problema  Algoritmo AFO Média D.P Minimo
BSA-MPA 7650 0,013201 8,73e-4 0,012738
> FA 7650 0,012713 6,30e-5 0,012665
BSA-MPA 47340 1,7252 3,32e-4 1,7251
> 50000 1,8786 0,2678 1,7312

BSA-MPA 1120 4,0645e-8 6,90e-8 2,7008e-12
1120 2,4716e-9 3,94e-9 2,7008e-12

5.8

Tabela 36- Resumo dos resultados encontrados para os exemplos
préticos de engenharia formulados pelo MEF (Capitulo 6).

Problema Algoritmo AFO Média C.V (%) Minimo
BSA-MPA 50000 4923 51 0,16 491285
o111 FA 50000 4919,77 0,11 491285
BSA-MPA 50000 2850,62 2,07 2735,14

o112 FA 50000 2893,45 2,12 2705
BSA-MPA 50000 209,33 4,84 193,20
ot2t FA 50000 221,68 12,9 193,55
BSA-MPA 50000 220,17 44 195,95
o122 FA 50000 207,34 53 191,30
BSA-MPA 60000 125,12 2,93 118,83
o131 FA 60000 132,3 55 118,83
BSA-MPA 60000 125,21 3,6 117,44
o132 FA 60000 139,16 8 116,058

Nas Tabelas 35 e 36 o0s valores numéricos que indicam
equivaléncia entre 0 BSA-MPA e o algoritmo de comparacdo estdo
anotados em verde, os que indicam que o BSA-MPA é mais eficiente
estdo anotados em azul e os valores numéricos que indicam que o
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algoritmo de comparacdo teve um desempenho melhor que o BSA-MPA
no problema avaliado estdo em vermelho.

8. CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

No presente trabalho o algoritmo meta-heuristico Backtracking
Search Algorithm (BSA) foi adaptado para resolucdo de problemas de
otimizacdo com restricdes. Para se chegar a este resultado se fez
necessario estudar o funcionamento do algoritmo. No capitulo 4 consta a
descricdo do BSA reescrita de forma mais precisa, eliminando
dificuldades de entendimento encontradas no texto original de
Civicioglu (2013). Para o estudo da eficiéncia do algoritmo proposto, 0
BSA-MPA, o algoritmo original foi implementado, assim como a
sugestdo de modificacdo para o tratamento de restricBes através de
penalizacdo adaptativa (MPA). A escolha pelo MPA se deu por este
método de tratamento das restricdes ndo necessitar de nenhum
parametro adicional a ser calibrado, desta forma o algoritmo proposto
tem somente um pardmetro a ser determinado. O fato de possuir um
Unico parametro € a principal vantagem do MPA-BSA em relacdo aos
algoritmos heuristicos classicos, como por exemplo, 0 GA ou o0 PSO. O
desempenho do algoritmo resultante foi avaliado na resolucdo de
problemas benchmark da literatura de formulacdo fechada e problemas
formulados pelo método dos elementos finitos, onde se constatou que 0s
resultados obtidos para as calibrages especificadas, se ndo melhores,
sdo equivalentes aos encontrados por outros algoritmos de eficiéncia
reconhecida. Pode-se concluir deste trabalho que o BSA-MPA possui
todas as caracteristicas desejaveis para um algoritmo de otimizacdo
segundo Brest et al.(2006), a saber: a capacidade de encontrar 0 minimo
global de um problema rapidamente, com um pequeno ndmero de
parametros de controle e com baixo custo computacional, assim como
robustez e facilidade de aplica-lo em diferentes modelos de problemas.

Vale destacar que a adaptacdo do algoritmo BSA para o
tratamento de restrigdes e sua aplicacdo em problemas engenharia, com
énfase na otimizacdo de geometria, dimensdo e topologia de estruturas
trelicadas, ddo um carater inédito para o presente trabalho.

Como sugestdes para futuros trabalhos pode-se citar: a realizacdo
de otimizagdo multimodal, aproveitando a capacidade do algoritmo
BSA-MPA em encontrar diferentes resultados proximos do minimo
glogal; a realizacdo de meta-otimizacdo, ou seja, utilizar outro método
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de otimizacdo para determinacdo do pardmetro indice de mistura 6timo
para cada problema; a hibridizagdo do algoritmo, ou seja, incluir um
otimizador local ao BSA-MPA, ou associa-lo a técnica de clusterizacao,
qgue consiste em reduzir os dominios de busca para acelerar a
convergéncia; introduzir analise de confiabilidade nos codigos de
otimizacdo de trelicas; e por fim, devido ao carater estocastico dos
algoritmos meta-heuristicos, que viola as condi¢bes de normalidade e
homocedasticidade, se torna dificil tirar conclusdes em alguns casos
(por exemplo, no caso problema correspondente ao tépico 5.5 deste
trabalho), portanto, sugere-se a comparacdo do desempenho do BSA
com o0 de outros algoritmos meta-heuristicos por métodos de
comparacao ndo paramétricos, a exemplo do Wilcoxon signed ranks test.
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