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RESUMO
Neste trabalho sao otimizadas estruturas de porticos espaciais através da exposi¢cao
e aplicagao dos conceitos dos problemas de otimizagao. Foi utilizado como material
estrutural o aco ASTM A36, com tensdo de escoamento de 250 MPa. O algoritmo
escolhido foi o SGA - Search Group Algorithm. Para balizar os seus resultados, eles
foram comparados com os do BSA (Backtracking Search Optimization Algorithm).
Ambos os algoritmos foram aplicados em Python, com auxilio da biblioteca PyNite
para o calculo dos esforcos internos. No primeiro pértico abordado, o SGA
apresentou um desempenho inferior ao BSA. Nos outros exemplos SGA alcancou
pontos o6timos superiores em algumas configuragdes, mas o BSA demonstrou
consisténcia na obtengcao de resultados melhores em média e menor variabilidade,
especialmente nos porticos mais complexos com mais elementos estruturais e
carregamentos. Apesar do SGA ter apresentado um resultado pior, o estudo foi
satisfatério, uma vez que foi possivel efetuar uma comparagdo justa entre os

algoritmos estudados.

Palavras-Chave: otimizagdo, engenharia estrutural, porticos espaciais, SGA.



ABSTRACT
This work optimizes spatial frames structures by elucidating and applying
optimization problem concepts. ASTM A36 steel with a yield strength of 250 MPa
was used as the structural material. The chosen algorithm was the Search Group
Algorithm (SGA). To benchmark its results, they were compared with those of the
Backtracking Search Optimization Algorithm (BSA). Both algorithms were
implemented in Python, with the assistance of the PyNite library for internal force
calculations. In the first frame structure analyzed, SGA showed inferior performance
compared to BSA. In other examples, SGA achieved superior optimal points in some
configurations, but BSA demonstrated consistency in obtaining better average results
and lower variability, especially in more complex frames with additional structural
elements and loads. Despite SGA showing a worse result, the study was satisfactory,

allowing for a fair comparison between the studied algorithms.

Keywords: optimization, structural engineering, spatial frames, SGA.
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1. INTRODUGAO
1.1. CONTEXTUALIZACAO

Segundo Yang (2010), os problemas de otimizagcado sao tao antigos quanto a prépria
histéria humana. Desde a época em que a humanidade se dividia em grupos de
cacadores-coletores, problemas como encontrar a rota mais curta entre dois locais
ou cagar animais, buscando maximizar o ganho de carne e peles e minimizar o
tempo e numero de integrantes necessario para a realizagdo da atividade ja
representavam desafios de otimizag&do presentes na vida cotidiana. Esses grupos,
ainda que de forma empirica e obviamente sem nenhum rigor matematico, ja
tentavam encontrar solugdes 6timas através de raciocinio logico e tentativa e erro.

Com o passar dos séculos, esses problemas foram se tornando cada vez
mais complexos e com um maior numero de variaveis e restricdes. Um general
romano, por exemplo, precisava otimizar o uso das suas diferentes unidades
militares, cada uma com suas vantagens e fraquezas, enquanto no mundo pés
revolugcdo industrial essa preocupacdo estava focada nos processos produtivos
industriais, tentando fabricar a maior quantidade possivel com o minimo de recursos
naturais e humanos.

Em virtude da proximidade entre esses problemas e o cotidiano humano, o
estudo da otimizagdo comegou junto com a propria ciéncia. Ainda de acordo com
Yang (2010), Euclides, por exemplo, em 300 A.C, provou que um quadrado tem a
maior area do que qualquer outro retdngulo com o mesmo perimetro. Mais
recentemente, no século XVIlI, o matematico e fisico francés Pierre de Fermat
(1607-1665) desenvolveu um método para encontrar pontos de minimo e maximo
em curvas conhecido como calculo variacional, sendo esse um marco na historia da
otimizagao.

Durante a Segunda Guerra Mundial, a pesquisa em otimizagdo foi
impulsionada pelo esforco de guerra. Foi nesse contexto que George Dantzig
(1914-2005) e outros cientistas desenvolveram algoritmos eficientes para resolver
problemas de programacéo linear, tornando-se um ponto de partida importante para

aplicagdes em logistica, alocagéo de recursos e planejamento estratégico.



Ainda durante o século XX, a inovagao tecnoldgica de maior impacto na
otimizacao foi criada: O computador eletrénico. Essa ferramenta efetua calculos com
elevada velocidade e precisdo, o que permitiu um grande avango na area da
otimizagdo, dado que esta envolve um grande numero de operagdes matematicas
sequenciais.

Hoje, a otimizagdo é uma disciplina amplamente reconhecida e aplicada em
inUmeras areas, incluindo engenharia, economia, ciéncia de dados, aprendizado de
maquina e muito mais. Na engenharia civil, a aplicagdo de métodos de otimizacéo é
presente em diversas de suas grandes areas, desde a busca pelo aumento da
eficiéncia de rotas de transportes na logistica por Azeez e Alsaffar (2014), até a
maximizagcdo de energia produzida em uma hidrelétrica, conforme estudado por
Fayad, Peralta e Forghani (2012).

No contexto da engenharia estrutural, a otimizagdo desempenha um papel
fundamental na concepgdo de projetos estruturais. Devido as configuragbes
estruturais no geral apresentarem uma quantidade muito grande de combinagdes
possiveis, ndo € possivel testar todas elas para encontrar a solugdo 6tima, sendo
necessaria a utilizagdo de algum tipo de algoritmo para reduzir o consumo de
materiais, custo e impacto ambiental da estrutura.

Além disso, da Fonseca (2007) evidencia que, tradicionalmente, o projeto
estrutural era produto exclusivamente da vivéncia e experiéncia do projetista, e era
baseado em um processo de tentativa e erro. A utilizacdo de algoritmos de
otimizagcdo possibilita distanciar a tomada de decisdes no projeto da experiéncia
subjetiva de cada engenheiro.

Neste trabalho, o tipo de estrutura a ser analisada serao os porticos espaciais.
Esse é um tipo importante de configuragao na engenharia civil, pois € amplamente
utilizada em projetos arquitetdénicos devido a sua capacidade de suportar grandes
vaos e cargas ao mesmo tempo em que permite flexibilidade de design. Para essa
analise, sera utilizada uma rotina em Python que ira realizar a analise estrutural
através de uma biblioteca de elementos finitos. Além disso, essa rotina sera
associada ao algoritmo de otimizagdo genético metaheuristico Search Group
Algorithm - SGA.



1.2. OBJETIVOS
1.2.1. Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € avaliar o desempenho do algoritmo metaheuristico
Search Group Algorithm - SGA em problemas de otimizagao estrutural de porticos

espaciais através de comparagdes com o BSA, outro algoritmo metaheuristico.
1.2.2. Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral de maneira apropriada, € conveniente dividi-lo em
etapas mais simples:

e Expor os conceitos basicos dos problemas de otimizagao;

e Explicar de forma detalhada o funcionamento do algoritmo SGA;

e Abordar a resolucido de problemas estruturais tridimensionais através do
método dos deslocamentos;

e Comparar o desempenho do SGA com o BSA (Backtracking Search
Optimization Algorithm) na resolugdo de problemas matematicos e problemas
de pdrticos espaciais;

e Analisar a influéncia da definicdo dos grupos de variaveis de projetos na

estrutura 6tima obtida através da otimizacao
1.3. ESTRUTURA DO TRABALHO

A estrutura deste trabalho € dividida em seis capitulos. O primeiro € um capitulo
introdutodrio constituido por uma contextualizacdo e objetivos. O segundo capitulo
trata dos aspectos gerais dos problemas de otimizacdo e das especificidades da
otimizagdo de poérticos espaciais. O terceiro aborda o funcionamento do SGA. O
quarto capitulo apresenta, de forma resumida, o funcionamento do método dos
deslocamentos para estruturas espaciais. O quinto capitulo traz os problemas
estudados, bem como os resultados e discussdes relacionados. Por fim, as

conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros estéo presentes no capitulo 6.



2. OTIMIZAGAO

Segundo Rao (1996), otimizac&o € o ato de obter a melhor solugéo de acordo com
condigdes pré-determinadas. No contexto da engenharia, os projetistas tomam uma
grande quantidade de decisdes que impactam o resultado final, sempre buscando
uma minimizagcdo dos esforgos ou a maximizacdo dos beneficios. Para que uma
analise mais aprofundada dos problemas de otimizacdo seja realizada, é
conveniente criar uma forma de representar os problemas de otimizacido através de

alguns elementos, que estdo expostos no item 2.1.
2.1. ELEMENTOS DE UM PROBLEMA DE OTIMIZACAO

Para exemplificar os elementos, sera utilizado como base um problema bastante
simples, de maximizar o volume de uma caixa d’agua retangular, representada na
Figura 01. E importante ressaltar que para um problema de minimizag&o, o processo

€ analogo ao exposto neste item, multiplicando-se apenas a fung&o objetivo por -1.

Figura 01 - Problema modelo

Fonte: Autor (2023).

Fungdo Objetivo: E o critério de desempenho a ser otimizado, podendo estar

relacionada a minimizacao de custos, maximizacdo de resisténcia ou minimizacao



de deslocamentos, por exemplo. No caso da caixa d’agua, a fungao a ser otimizada
€ a fungdo volume, que pode ser escrita como fungdo das suas variaveis

dimensionais.
f(x) = A.B.H

Variaveis de Projeto: Parametros que podem ser ajustados durante a otimizagao,
como dimensdes, materiais e configuragdes estruturais. Geralmente é representado
através de um vetor “x”, e o melhor conjunto de variadveis encontrado € evidenciado

Wk

pelo simbolo “*”. No problema deste item, as variaveis de projeto s&o as proprias

dimensdes da caixa d’agua.
x=[A B, H eR?

Restricdes: sejam restricbes de igualdade ou desigualdade, elas impéem condi¢des
que devem ser atendidas pela solugdo otimizada. Por padrao, as desigualdades sao
representadas como g(x) < 0 e as de igualdade como h(x) = 0. Para esse
problema, considera-se que a altura deve ser menor que uma constante arbitraria

de 15m, e o perimetro da borda da caixa d'agua deve ser sempre igual a 20m.
H
gx) = =—-1<0
h(x)=2*A+B)—20=0
Dominio: Define o conjunto de valores permitidos para as variaveis de projeto, ou
seja, € o proprio espago amostral. No contexto do problema, pode-se atribuir as

dimensdes valores de comprimentos apenas de numeros naturais, potencialmente

por alguma limitacdo do método construtivo ou materiais disponiveis
S = {xeN?3

Através desses elementos, pode-se definir um problema qualquer de
otimizagdo matematicamente através da seguinte construgao:

Encontrar:

x = [x1, x2, x3, ..., xn]



Para minimizar:

fobj = f(x)
Sujeito as restrigbes:

hix) <0;i=1,..,n
gjix)=0;j =1,.,m

Para ‘n’ restricbes de igualdade e ‘m’ restricbes de desigualdade.

Outro ponto importante a ser considerado é a forma de penalizagdo que sera
aplicada a solugbes que ndo atendam as restricbes impostas ao problema de
otimizagdo. Neste trabalho, sera utilizada o método “pena de morte”, que consiste
em somar ao valor da fungdo objetivo um valor gigante, como 10e12, resultando na

seguinte fungao:

fobj = f(x) + 10el2.penal(x);

penal(x) = 0 paranenhuma restrigdo violada
penal(x) = 1para qualquer restrigdo violada

As principais vantagens de utilizar esse tipo de penalizacdo sao a
simplicidade e a garantia de que a melhor solugdo encontrada nao ira infringir
nenhuma das restricbes previamente estabelecidas. Por outro lado, essa escolha

pode dificultar a analise em regides proximas as fronteiras do dominio.
2.2. TIPOS DE ALGORITMOS DE OTIMIZACAO

Ao longo do estudo dos problemas de otimizagdo, diversas abordagens foram
elaboradas para encontrar solugdes Otimas desses problemas. Os métodos
baseados em gradientes utilizam informagdes como as derivadas parciais para
formar o vetor gradiente e, através dele, encontrar maximos e minimos da fungao
objetivo. O inconveniente desse tipo de processo € precisar de uma fungao que seja
diferenciavel em todo seu dominio, bem como néo tenha uma grande quantidade de
maximos e minimos locais, pois nesse caso o resultado depende muito do ponto

inicial escolhido. Na Figura 02, por exemplo, é apresentada a fungao



f(x) = x.sen(x) com o dominio S = {xeR/10<x<40}. Para um método
baseado em gradiente utilizado para minimizar essa fungado, caso o ponto inicial
escolhido fosse x = 22, o resultado supostamente otimizado retornado seria o
minimo local identificado em vermelho, que evidentemente ndo € o minimo global da

funcédo nesse dominio.

Figura 02 - Fungéo x.sen(x)

-40

Fonte: Autor (2023).

Dessa forma, o emprego de métodos baseados em gradiente na engenharia
civil € bastante limitado, tendo em vista que os problemas reais dessa area
envolvem uma grande quantidade de variaveis e fungdes que ndo necessariamente
sao totalmente diferenciaveis.

Outra forma de lidar com esse tipo de problema é utilizando algoritmos
enumerativos. Esses métodos consistem em calcular todas as combinacbes
possiveis de variaveis de projeto dentro de um dominio finito de busca. A principal
vantagem € que, uma vez definido esse dominio, 0 método garante o retorno do
melhor resultado possivel. Por exemplo, para o problema da caixa d’agua
apresentado no item 2.1 deste trabalho, pode-se definir os limites inferiores de cada

variavel dimensional em 1m, uma vez que consideram-se apenas numeros reais, e



definir os limites superiores de acordo com as restrigdes do problema da seguinte

maneira:

A=1[1 19]eN
B=1[1 19]eN
H=1[1 15]eN

Esse dominio terd apenas 5.415 combinagbes diferentes de valores. E
bastante razoavel utilizar um computador para resolver todas elas e determinar a
solugdo com o maior valor para a fungao objetivo. Entretanto, a limitagao desse tipo
de método também é evidenciada em problemas reais de engenharia. Um problema

com 10 variaveis, por exemplo, com 200 diferentes valores para cada uma, ja

apresenta uma quantidade de solugdes na ordem de grandeza de 1023, sendo
inviavel o calculo de todas, mesmo que de forma automatizada.

Neste contexto, surgem os algoritmos metaheuristicos. Enquanto a execugao
dos algoritmos baseados em gradiente e enumerativos sempre retornam o mesmo
resultado quando executados multiplas vezes, os metaheuristicos podem retornar
diferentes resultados para cada execugdo. Isso acontece pois eles incorporam
caracteristicas de aleatoriedade em sua estrutura, utilizando-as para que possam
vencer 0os minimos e maximos locais e encontrem os pontos 6timos globais.

Nos algoritmos metaheuristicos, o valor da fungcdo objetivo é avaliado em
diversos pontos do dominio, e esse valor € utilizado, juntamente com algum fator
aleatdrio, para definir os proximos pontos que serdo avaliados. Isso permite que
sejam utilizados em qualquer problema de otimizagdo que possa ser definido em
funcdo dos elementos descritos no item 2.1, ndo dependendo da diferenciabilidade
das fungdes ou da existéncia de multiplos 6timos locais.

Para esse tipo de ferramenta, um conceito importante € o de busca global e
busca local. A busca global, também conhecida como exploration, diz respeito a
quéo bem um algoritmo consegue explorar as diferentes partes do dominio do
problema, determinando as regides mais promissoras para resultados 6timos. A
busca local, também chamada de exploitation, por outro lado, determina a

capacidade do algoritmo de melhorar o ponto 6timo apds a regido mais promissora



do dominio ter sido determinada. Para lidar com essa variagao, diferentes técnicas
podem ser utilizadas. Uma delas é reduzir progressivamente a variagdo de posigao
dos pontos de busca no dominio proporcionalmente ao numero da iteragao atual.
Dessa forma, € comum realizar essas buscas em sequéncia, ou seja, explorar
diferentes regides do dominio no inicio do processo de otimizagéo, e, em seguida,
refinar a solugéo nas regiées mais promissoras.

Os algoritmos metaheuristicos mais famosos incluem o Algoritmo Genético
(AG), inspirado na evolugao biolégica e utiliza uma populagdo de solugdes
candidatas - cromossomos - que evoluem ao longo de geragdes por meio de
selecdo, cruzamento e mutagdo. Ao lado dele, a Otimizacdo por Enxame de
Particulas (PSO) emprega um grupo de particulas que se movem pelo espago
amostral procurando a melhor solugéo, influenciadas tanto por sua melhor posigao
pessoal quanto pelos melhores valores encontrados pelo grupo. O Recuo Simulado
(Simulated Annealing) adota uma abordagem inspirada no processo de recozimento
de metais, permitindo que o sistema explore o dominio de solucbes e
ocasionalmente aceite solugdes piores para evitar 6timos locais. A Busca Tabu (Tabu
Search) utiliza memoria de curto prazo para evitar retornar a solugdes recentemente
visitadas, garantindo a exploragdo mais abrangente do espaco de busca. Enquanto
isso, o Algoritmo de Coldnia de Formigas (Ant Colony Optimization - ACO) se baseia
no comportamento das formigas e utiliza trilhas de feroménios para guiar a busca em
problemas de otimizagao.

Para Gonzales (2007), apesar dos algoritmos metaheuristicos ndo garantirem
que sempre encontrardo solugcdes 6timas em curtos periodos de tempo, eles sao
capazes de encontrar boas solugdes para os mais diversos contextos. Dessa forma,
esse tipo de algoritmo constitui uma ferramenta poderosa para a resolugdo de

diversos complexos problemas no contexto da engenharia.
2.3. ALGORITMOS METAHEURISTICOS NA ENGENHARIA CIVIL

No contexto da engenharia civil, os algoritmos metaheuristicos podem ser utilizados
para a resolugdo de uma enorme gama de problemas. Na engenharia estrutural, por

exemplo, esses algoritmos foram utilizados por Pedro Simon (2022) para a



otimizagdo dimensional, geométrica e topologica de trelicas planas, e por Felipe
Carraro (2015) na otimizagao de pérticos espaciais. Esse tipo de aplicagao contribui
para a elaboragao de estruturas mais econémicas e com um uso mais eficiente dos
recursos.

Na geotecnia, Un Rau Gabriel Panasowicz Hwang (2016) fez uso do SGA -
Search Group Algorithm para otimizar um muro de contengdo e comparar 0s
resultados com outro algoritmo deste tipo, o Big Bang-Big Crunch Algorithm. No
contexto do saneamento, Enéas Souza Machado (2009) otimizou o desenho e
dimensionamento de redes de coleta de efluentes, bem como estudos de aumento
de capacidade de redes ja existentes.

A area da logistica de transportes é outra que tem se beneficiado
extensamente desses estudos. Ana Paula Martins Guimaraes Mutz et al. (2019)
propuseram um algoritmo genético para a minimizagdo do tempo de entrega em uma
empresa de colheita florestal. O problema é complexo na medida em que envolve
um depdsito, multiplos clientes e diversas entregas, além da empresa contar com um
numero reduzido de veiculos. Ainda na area dos transportes, Landerson Morais
Alexandre et al. fizeram uso de uma metaheuristica GRASP de forma a otimizar as
manobras de transporte de vagdes dentro de um patio ferroviario, respeitando
restricoes de segurancga e destacando os ajustes de parametros necessarios, além

da viabilidade de seu uso em cenarios reais.
24. OTIMIZA(;AO DE PORTICOS ESPACIAIS

Os poérticos espaciais sdo constituidos por pilares, diagonais e vigas
interconectadas, sendo assim capazes de resistir a cargas verticais e horizontais.
Eles tém um papel fundamental na engenharia civil, especialmente na construgcéo de
grandes edificios e obras de arte especiais, pois constituem uma estrutura altamente
adaptavel as necessidades estéticas e de arquitetura, bem como maximizam o
espaco interno das edificagcdes, caracteristica indispensavel para prédios urbanos.

A otimizagdo bem feita dessas estruturas traz diversos beneficios, como a
minimizacdo do uso de materiais, desperdicio e do custo de constru¢cdo, uma vez

que estruturas mais leves trazem economias substanciais nessas areas, sendo
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particularmente benéfico em grandes projetos. Além desses beneficios técnicos,
oferecer estruturas otimizadas aos clientes pode representar uma vantagem
competitiva no mercado oferecendo essas solugdes mais competitivas, bem como
minimizar a pegada ambiental do empreendimento, tornando-os mais
ecologicamente amigaveis.

Podemos definir o problema de otimizagao de pérticos espaciais através dos

elementos definidos no item 2.1 deste trabalho da seguinte forma:

Funcao Objetivo: A fungdo objetivo que foi utilizada neste trabalho sera a fungao
peso total da estrutura, adicionando-se a parcela relativa a penalizacdo pelas

restricdes violadas:
Peso(x) = p.Y.(Ai.Li) + 10e8. penal(x)

Para 1 < i < Ne; onde Ne representa o numero total de elementos estruturais
Aie Lirepresentam a area de segdo transversal e comprimento de cada elemento

Variaveis de Projeto: As variaveis relevantes para o projeto séo os perfis metalicos
escolhidos para cada elemento estrutural. Como um pértico pode ter dezenas ou
centenas de elementos diferentes, € conveniente separa-los em grupos estruturais

de elementos que utilizardo as mesmas secdes transversais.
x = [E1,E2, E3, .., En]

Para 1 < i < En; onde En é o nimero total de grupos de elementos estruturais

Restricoes: Dois critérios foram analisados, relativos a um excesso de
deslocamento horizontal dos nés e a maxima tensio axial admissivel nos elementos

estruturais.
gl(x) = 16i (x)] — 8adm <0 (Deslocamento horizontal admissivel)

Para o deslocamento admissivel horizontal em cada né 6adm em cada no,

adotou-se a seguinte expressao:

H
dadm = 700
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Na qual H representa a altura maxima da estrutura analisada. E importante

ressaltar que a deformacao néo é analisada no eixo paralelo a altura da estrutura.
g2(x) = |oi(x)] — ocadm <0 (Tensdao admissivel)

Para o calculo das tensb6es maximas atuantes o (x) em cada elemento,

adotou-se a seguinte expressao:

Mz.c
1z

_|_|My-d|
| Iy

o) =[] +|

Onde N é a forca axial maxima e Mz e My sdo os momentos maximos

atuantes. As grandezas ¢ e d representam a posigdo das linhas neutras de cada

eixo de flexdo, sendo ¢ metade da altura e d metade da largura de cada segéo
transversal. E evidente que essa é uma forma simplificada de calcular as tensdes,
uma vez que nao é considerado o ponto ao longo do elemento no qual as acgdes
apresentam maior modulo. Entretanto, essa é uma abordagem valida, uma vez que
a simplificacdo atua a favor da seguranga. Como tensdo admissivel cadm, foi

utilizada a tensao de escoamento do ago ASTM A36, sendo cadm = 250 MPa.

Dominio: Para o espago amostral, utilizou-se 80 opcdes diferentes de perfis
metalicos, cujas caracteristicas geométricas e do material estdo disponiveis no
catalogo de perfis | e U (Gerdau). As opgdes completas para elemento estrutural

estao explicitas na Tabela 01.

Tabela 01 - Espago de busca

Perfis
W150x29,8 W360x101,0 W150x24,0 W 310x28,3 W 460 x 60,0
W150x37,1 W360x 1100 W200x 150 W310x32,7 W460x68,0
W200x46,1 W360x122,0 W200x19,3 W310x38,7 W460x74,0
W200x52,0 W410x67,0 W200x225 W310x44,5 W460x82,0
W200x569,0 W410x750 W200x26,6 W360x329 W530x66,0
W200x71,0 W410x850 W200x31,3 W360x39,0 WH530x72,0

12



W200x86,0 W460x89,0 W200x359 W360x44,0 WS530x74,0
W250x73,0 W460x97,0 W200x41,7 W360x51,0 WS530x82,0
W250x80,0 W460x106,0 W250x17,9 W360x57,8 W 530x385,0
W250x89,0 W530x92,0 W250x22,3 W360x64,0 W610x101,0
W250x101,0 W530x101,0 W250x253 W360x72,0 W610x113,0
W 250 x 115,0 W530x109,0 W250x284 W360x79,0 W610x125,0
W310x52,0 W610x1550 W250x32,7 W410x38,8 W 610x 140,0
W310x97,0 W610x174,0 W250x38,5 W 410 x 46,1
W310x107,0 W150x13,0 W250x44,8 W410x53,0
Ww310x117,0 W150x18,0 W310x21,0 W410x60,0
W360x91,0 W150x22,5 W310x23,8 W460x52,0
Fonte: Autor (2023).
Dessa forma, pode-se resumir o problema da seguinte maneira:
Encontrar:
x = [E1,E2, E3, .., En]
Para minimizar:
Peso(x) = p.Y.(Ai. Li)
Suijeito as restrigoes:
g2(x) = 16i (x)] — 8adm <0 (Deslocamento admissivel)
gl(x) = |oi(x)] — ocadm <0 (Tensao admissivel)
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3. SEARCH GROUP ALGORITHM

O Search Group Algorithm - SGA - € um algoritmo metaheuristico que busca um
equilibrio entre a fase de exploration e exploitation, mudando o foco da busca global
para a local conforme as interagdes acontecem. O que permite a ele atingir esse
objetivo é a maneira com que novos individuos sdo gerados, segundo seus
criadores Gongalves, Lopez e Miguel (2015). O SGA é composto de cinco etapas:
populagao inicial, escolha do grupo de busca, mutagdo, geracdo das familias e

escolha do proximo grupo de busca, que serdo descritas em seguida.
3.1. POPULACAO INICIAL

A primeira etapa do algoritmo é a geragao de uma populagao inicial. Essa populagao
consiste de pontos do dominio escolhidos ao acaso, nos quais a fungcao obijetivo é
avaliada e o resultado é utilizado para a escolha do grupo de busca. Nessa parte, os
limites superiores e inferiores de cada variavel ja sdo informagdes importantes, visto

que esses limites definem o dominio no qual os pontos aleatérios sdo gerados.
3.2. ESCOLHA DO GRUPO DE BUSCA

O grupo de busca é formado pela unido de dois diferentes grupos originarios da
populagao: o grupo de elite e o grupo do torneio. O grupo de elite € formado pelos
melhores individuos da populacédo, garantindo que os resultados 6timos daquela
iteracdo continuem influenciando a proxima geragédo. Os individuos restantes, por
sua vez, sao selecionados por meio de um método de sorteio, para o grupo do
torneio. E importante ressaltar que quanto melhor a avaliacdo da funcdo objetivo
para um individuo, maior a probabilidade dele ser escolhido para integrar o grupo de

sorteio.
3.3. MUTA(;AO

Antes da geragdao das familias, o grupo de busca passa por um processo de
mutacdo. Na biologia, a mutagdo é um processo no qual ocorrem alteragdes no DNA

de um organismo, resultando em modificagcbes genéticas. Essas mudangas

14



contribuem significativamente para a variabilidade genética dentro de uma
populacdo, fornecendo a matéria-prima para a evolucéo.

No contexto do SGA, as mutagdes contribuem para que a busca nao fique
presa em um ponto 6timo local, e consiga explorar outras regides do dominio mesmo
que a regido mais promissora ja tenha sido definida. Para definir qual membro do
grupo de busca ira sofrer a mutacéo, o grupo é subdividido em subgrupos menores,
no qual o individuo de pior desempenho de cada subgrupo é escolhido. A equagéao

qgue descreve a mutagdo no SGA é descrita em seguida:
x mutado = J_C + t. €. o; Aplicado em cada variavel onde

x é amédia de cada variavel
t é um numero inteiro que indica quantas substituicoes de genes serao feitas
e é umvalor aleatério, de — 0.5a0.5.

o é o desvio padriao de cada variavel

O numero de individuos que sofrem mutagdo em cada iteragdo € um

parametro que pode ser configurado na execugao do SGA.
3.4. GERACAO DAS FAMILIAS

Em seguida, cada individuo do grupo de busca gera uma familia diferente. Quanto
mais promissor for o individuo (melhor valor da fun¢do objetivo), mais filhos - e aqui
entende-se por filhos novos individuos gerados a partir dele - sdo gerados por ele.
Dessa forma, o algoritmo garante que, quanto mais promissora a area de busca,

maior a chance de que um individuo melhore o presente resultado.
3.4.1. Iteragdoes na fase exploration

Inicialmente, sédo feitas buscas amplas no dominio para identificar partes mais
promissoras do dominio previamente definido. Para cada iteracdo durante essa

etapa do algoritmo, a aleatoriedade é alterada através da expressao:

a = (a0-B + amin)(Isup — linf); onde
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a0 define a aleatoriedade inicial

B é o fator que promove a variagao da aleatoriedade ao longo das iteragoes,
sendo esse um fator que varia entre 0 a 1, e reduz com o passar delas.
amin é o termo que define a aleatoriedade minima de qualquer iteracao.

[ sup e linf sdo os limites superior e inferior da variavel em questao.

Para a variacado do fator B, parte-se da ideia de que a aleatoriedade deve ser
mais alta no inicio do processo, uma vez que se tem o interesse de mapear o
dominio de forma mais abrangente. Dessa forma, nas primeiras 20% iteragdes do

processo o fator 3 € definido pela reta:

_ 4%t
B (1) =1- nt global
Para a iteracdo ‘t’, sendo ‘nt global’ o numero de iteragdes da etapa de
exploration. As 80% iteracbes restantes dessa etapa, por sua vez, definem o fator 3
através de outra reta, com menor inclinagao, de equagao:

0,25*t

B(Z) = 0,25 - nt global

O valor de B ao longo das iteragcdes da fase global é ilustrada na Figura 03.

Figura 03 - Valor de 3 em fungao das iteracoes

0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2

0,1

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

—f ]]  —f (2]

Fonte: Adaptada de Carraro (2015).
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Em seguida, depois que o valor do parametro a de aleatoriedade esta
definido, acontece a formacéo das familias. Por padrdo, o SGA divide o grupo de
busca de forma que a metade mais bem avaliada dos individuos gera 2/3
descendentes, enquanto a pior metade gera os outros 1/3. Além disso, para que seja
mantido constante o numero de avaliagdes da fungao objetivo, define-se o numero
total de filhos como a diferenga entre o numero total de individuos e o niumero de
individuos no grupo de busca.

Dessa forma, cada variavel de projeto recebe uma variagcdo de maoddulo
aleatério entre — a/2 e + a/2, de forma que a variacdo fique dentro de uma
amplitude a. Por fim, cada familia retorna o individuo mais bem avaliado, compondo

0 proximo grupo de busca.
3.4.2. Iteragoes na fase exploitation

Na etapa de exploitation, o objetivo é explorar com maior profundidade as areas
mais promissoras encontradas na fase anterior. Dessa forma, os individuos sao
analisados sem preocupacao com a familia da qual eles vieram, sendo escolhidos
para essa fase simplesmente os individuos mais bem avaliados. Ha também duas

mudancas na forma de calcular novos individuos:

a = amin. (B + rpeq)(Isup — linf); onde

r peq é um pequeno valor, que varia entre 0 e 1

Além dessa mudanga na forma de calculo do parametro de aleatoriedade, também é

alterado o calculo do fator 3:

B_ nt local — t
- nt local

Para a iteracdo ‘t’, sendo ‘nt locall o numero de iteracbes da etapa de

exploitation.
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3.5. RESUMO DO PROCESSO

Figura 04 - Fluxograma do SGA
+ Inicializacio
\ dos parametros !
E do algoritmo |

Geragao da
populagao inicial

r
Criagdo do grupo |
de otimizacao

r
Mutacao de
individuos

r
Geragao de
familias

r
Avaliacio dos
individuos

r
Atualizacio da
aleatoriedade

Nao

Sim

Obtencao do
valor minimo

Fonte: Carraro (2015).
3.6. PARAMETROS PRINCIPAIS

Os principais parametros que definem o funcionamento do SGA estdo expostos na
Tabela 02. Uma boa escolha de parametros é fundamental para que o algoritmo

alcance um bom desempenho na resolugao de qualquer problema.
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Escolher os parametros ideais para a resolugdo de um problema néo é trivial.

Em esséncia, esse é também um problema de otimizagcdo. Nesse contexto, existe

uma linha mais recente de pesquisa que busca utilizar redes neurais e inteligéncias

artificiais para ajustar de forma mais eficiente esses parametros. Neste trabalho, os

parametros foram ajustados de forma intuitiva através de algumas tentativas e erros.

Tabela 02 - Parametros do SGA

Parametro Descrigao
o indice de perturbagao minimo, utilizado para a geragéo
min de novos individuos na fase local.
a indice de perturbagéo inicial, utilizado para a geragdo de
0 novos individuos na fase global.
Numero total de iteragdes do algoritmo.
iterations

ItGlobal Ratio

Taxa de iteragdes globais. Representa a porcentagem
das iteragdes totais dedicadas a fase global.

pop

Tamanho da populagao. Representa o numero de
individuos testados a cada iteragdo do algoritmo.

SG

ratio

Taxa de grupo de busca. Representa a porcentagem da
populagéo que sera escolhida para a formagéo do grupo
de busca.

perturbed

Numero de individuos perturbados. Representa o numero
de individuos que devem ser mutados a cada iteragédo do
algoritmo.

Fonte: Adaptado de Simon (2022).
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4. ANALISE ESTRUTURAL DE PORTICOS ESPACIAIS
4.1. ELEMENTO DE PORTICO ESPACIAL

Um elemento (i) de um pértico em trés dimensdes tém dois nés (j) e (k), cada um
com seis graus de liberdade (Fx, Fy, Fz, Mx, My, Mz), totalizando doze graus de
liberdade para cada elemento. Na Figura 05, estdo ilustrados os graus de liberdade
de um elemento qualquer. Os graus de liberdade estdo numerados de 1 a 12,
enquanto os eixos locais do elemento estédo identificados como xm, ym e zm. Esses
eixos sao alinhados com o comprimento do elemento e com o eixo de menor e maior

momento de inércia, respectivamente.

Figura 05 - Coordenadas locais de um elemento espacial

Fonte: Barbosa (2020).

Ainda na Figura 05, é possivel notar também que existem eixos X, Y e Z.
Esses sao os eixos globais que serao referéncias para a construcdo das
coordenadas globais de cada elemento, que sera fundamental para encontrar os
esforcos e deslocamentos da estrutura. Para efetuar essa mudanca de
coordenadas, é necessario projetar as componentes de cada grau de liberdade em

relacdo a esses eixos globais, como mostra a Figura 06.
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Figura 06 - Coordenadas globais de um elemento espacial

y
A

Fonte: Barbosa (2020).

A préxima etapa é construir a matriz de rigidez local de cada elemento da

estrutura espacial. Essa matriz, [Ke, l], € descrita da seguinte maneira:

B /14 /11 1

0 0 0 0 0 - 0 0 0 0 0

121, 61, ' 121 61,
= 0 0 0 0 - == 0 0 0 —=

L3 L2 L3 : : L2

121, 0 _8 0 0 12t 0 _8hy 0

L3 L2 L3 1.2
GI. G1.
EE 0 0 0 0 0 - E—E 0 0
' AT 61 2f
L—,’,’ 0 0 0 L; 0 L—;’ 0
| Al 0 61 0 0 0 2L
[Kesl = E o, L2 L2
% 0 0 0 0 0
121 3
L—_j 0 0 0 - ’L—g
sim. 20 S
a1 '
EL‘ 0 0
. ar,
0
41,
L L2

Na qual Ix é a inércia a torgao, ly e Iz sdo os momentos de inércia em relagao
aos eixos fracos e fortes de flexdo, respectivamente, A é a area de secao
transversal, L é o comprimento do elemento espacial, e E e G sdo os modulos de

resisténcia longitudinal e transversal do material, respectivamente.
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4.2. MATRIZ DE ROTACAO

Para fazer a transformagao dos eixos locais para os eixos globais de cada elemento,
€ empregada a matriz de rotagcéo. Para pérticos espaciais construidos por elementos
metalicos, em geral, 0s eixos ym e zm, que S&0 0s eixos principais de inércia, estao
contidos nos planos vertical e horizontal. O xm, por sua vez, pode estar orientado de
qualquer forma no espago, sendo portanto necessario efetuar trés rotagdes
sucessivas para alinhar todos os eixos: A primeira uma rotagao 3 em torno do eixo y
(Figura 07), a segunda de y em torno do eixo zf3 (Figura 08), e a terceira de o< em

torno de xm (Figura 09).

Figura 07 - Primeira rotagcéo

Ny Y

z

Fonte: Barbosa (2020).

Figura 08 - Segunda rotacao
Yo

Ym Xm

2

Fonte: Barbosa (2020).
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Figura 09 - Terceira rotacao

Y A

Zy

a

Zm

Fonte: Barbosa (2020).

Dessa forma, é possivel escrever a matriz de rotagao [R] através da seguinte

equacgao:

[R] = [Ra][RY][RB]

A matriz [R] € escrita utilizando-se os cossenos diretores, que estéo

identificados como Cx, Cy e Cz:

C. c, C,

—C,Cycos(a) — C,sen(a)

[R] =

VC2+C?2

C.Cysin(a) — C,cos()

i NZEYe

(.\/W)cos(a)

~(/CZ + C?)sin(a)

—C,Ccos(a) + Cpsen(a)

VC2 + C?

C,C.sen(a) + Cycos(a)

JCEZ+CE

Para elementos verticais, a matriz [Rvert] é construida da seguinte forma:




[Ryert) = | —=Cycos(a) 0 sen(a)

Cysen(a) 0  cos(a)

Dessa forma, no contexto dos porticos espaciais, a matriz de rotacéo é dada

pela matriz [RT]:

Rl 0 0 0
Byl — | [1:] 0 0
(R 0

_ 0 [R] |

Assim, pode-se avaliar os elementos através das coordenadas globais do

sistema [Ke, g] através da equacao:
[Ke,g] = [R,][Ke, U][RT]

Em seguida, em posse das matrizes de rigidez de cada elemento escritas nas
coordenadas globais [Ke, g], € necessario construir a matriz de rigidez global da
estrutura [K]. Essa matriz tem dimensdo m x m, onde m € o numero de nés x 6
(numero de graus de liberdade por nod). A construgdo da matriz [K] é feita agregando
as matrizes [Ke, g] de todos os elementos em posigdes especificas, formando uma

grande matriz que representa o comportamento da estrutura.
4.3. DESLOCAMENTOS E ACOES NAS EXTREMIDADES

Através da aplicacdo da lei de Hooke (F =— K. x) nesse contexto, € possivel

determinar os deslocamentos nodais:

) = [Klu)
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-1
W} =K
Para a determinacdo das agdes nas extremidades de cada elemento i ([Am]i), é
necessario resolver a seguinte equagao:
[Am]i = [Aml]i + [Ke l]i . {ul}i

Nota-se que as parcelas [Aml]i e [Ke, l]i sdo conhecidas, sendo a parcela que

contempla as reacgdes devido a carregamentos no elemento e a rigidez do elemento

local, respectivamente. O termo {ul}i, por sua vez, nada mais é que a matriz {ug}

escrita em coordenadas locais, através da transformacao:

{uly = [RT [{ug}
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5. ESTUDOS DE CASO

Os problemas de otimizag&o foram resolvidos através dos algoritmos SGA, que € o
algoritmo em estudo deste trabalho, e do BSA (Backtracking Search Optimization
Algorithm), sendo que o BSA sera utilizado como base de comparagao para o
desempenho do SGA em todos os problemas estudados. Como sao algoritmos de
carater estocasticos, assim como outros algoritmos metaheuristicos, a comparacao €
realizada por meio de uma analise estatistica de diversas rodadas (execugdes
independentes de cada algoritmo), extraindo os melhores valores, médias e
coeficientes de variacdo de cada algoritmo. Para cada iteragdo de ambos os
algoritmos, foi utilizada uma populagcao de 100 individuos.

Todos os problemas foram resolvidos através da biblioteca PyNite, elaborada
pelo usuario JWock82. Ela é responsavel por resolver a estrutura, ou seja, para uma
determinada geometria e condicdes, retornar valores de reacdes, deformagdes e
esforgos internos maximos de cada elemento, através de uma analise estatica de
primeira ordem. Foi tomado o cuidado de importar o0 mesmo cdédigo que define e
resolve a estrutura para ambos os algoritmos de otimizagdo, para garantir que

qualquer diferenca seja proveniente exclusivamente do algoritmo em questao.
5.1. PROBLEMAS MATEMATICOS
5.1.1. Fungao de validagao

Para validar a implementacdo do SGA, o algoritmo foi aplicado em fungdes
matematicas com pontos 6timos conhecidos. Como primeiro estudo, foi escolhida a
funcdo y? - z + 50 devido a sua simplicidade, de forma que o algoritmo deve ter
facilidade em encontrar o seu 6timo global. A Figura 10 mostra o grafico da fungao

estudada para o dominio proposto.
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O problema de otimizagao dessa fungao pode ser escrito da seguinte forma:

Encontrar:

Para minimizar:

No dominio:

Figura 10 - Fungao y? -z + 50

| —— .>:+_-_<>—-—’- S

T ——

Fonte: Autor (2023).

x = [y, 7]

f(x) =y* — z + 50

ye[— 100, O]
ze| 0, 100]

Nesse caso, nenhuma restricdo foi aplicada com o objetivo de simplificar o

maximo possivel o problema. A tabela 03 demonstra os resultados obtidos através
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dos algoritmos SGA e BSA (Backtracking Search Optimization Algorithm ), sendo
que o BSA sera utilizado como base de comparagao para o desempenho do SGA

em todos os problemas estudados.

Tabela 03 - Resultados da otimizagao - Fungao y? - z + 50

Algoritmo Rodadas Iteragbes Melhor Média Coef. Var.

SGA 25 100 -50,00 -49,968 <0,01%

BSA 25 100 -50,00 -50,00 0,00 %

Fonte: Autor (2023).

A coluna “rodadas” representa o numero de execugdes independentes do
algoritmo que foram realizadas com o correspondente numero de iteragdes. O
numero de iteragdes foi escolhido de forma que o algoritmo chegasse a convergir em

um valor 6timo, o que fica evidente através das figuras 11 e 12.

Figura 11 - Curva de convergéncia - SGA

—30

—35

—40

—45 4

—50

T T T T T T
0 20 40 60 80 100
lteragao

Fonte: Autor (2023).
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Figura 12 - Curva de convergéncia - BSA

—38
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0 20 40 60 80 100
Eixo X

Fonte: Autor (2023).

Novamente verificando a Tabela 03, € possivel verificar que ambos os
algoritmos apresentaram resultados satisfatorios, uma vez que encontraram o ponto
de minimo global da fungédo y, z = (0, 100) em poucas iteragdes, e apresentaram

valores despreziveis de variagao nos resultados ao longo de todas as rodadas.

5.1.2. Fungao Griewank

A funcdo Griewank €& frequentemente utilizada em testes de algoritmos de
otimizagao, uma vez que apresenta diversos 6timos locais. Isso torna o processo de

encontrar pontos 6timos globais dificil. Ela é definida através da seguinte expressao:

n

f(x) = 40100 .Z X iz_ I1 cos(%) + 1

=1 i=1

Para um vetor x = [x1, x2, .., xn]. A Figura 13 mostra o grafico da fungao

Griewank dentro do dominio de estudo.
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Figura 13 - Fungao Griewank

P I P
3.5 ® Minimo Global ® Minimo Global |
I
B |
3.0 A 40
2.5 20
2.01
™ = 0
15 -I
-20
1.0 A
0.5 1 —40
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—60 —40 —20 0 20 40 60 —60 60
Y X

Fonte: Autor (2023).

O problema de otimizagao dessa fungao pode ser escrito da seguinte forma:

Encontrar:
x = [x1, x2]
Para minimizar:
n n
1 2 X
f(X) = 4000 Z X i - H COS(T) +1
i=1 i=1
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No dominio:
x1e[— 60, 60]

x2 e [— 60, 60]

Nenhuma restricao foi aplicada. Os resultados estdo explicitos na Tabela 04 e
nas figuras 14 e 15. Delas, pode-se inferir que, apesar do BSA ter apresentado um
maior coeficiente de variacdo do que o SGA, ele apresentou um resultado melhor,
muito mais preciso que o SGA, bem como uma média mais préxima do ponto 6timo

global da fung¢do no intervalo proposto.

Tabela 04 - Resultados da otimizagao - Fungao Griewank

Algoritmo Rodadas Iteragdes Melhor Média Coef. Var.

SGA 25 1000 2,41e-7 0,03884 104,22%

BSA 25 1000 1,59e-12  0,0015 196,70%

Fonte: Autor (2023).

Figura 14 - Curva de convergéncia - SGA
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Fonte: Autor (2023).
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Figura 15 - Curva de convergéncia - BSA
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Fonte: Autor (2023).

5.2. PORTICOS ESPACIAIS
5.2.1. Pértico 1

O primeiro poértico esta ilustrado na Figura 16. Trata-se de um exemplo simples, com
apenas 8 noés e 8 elementos, adaptado do livro "MATLAB Codes for Finite Element
Analysis", de Ferreira (2009). Para descrever mais precisamente o problema, na
Tabela 05, sao apresentadas as coordenadas dos nos da estrutura, na qual as

dimensdes estao expressas em metros.

Figura 16 - Portico 1

15kN

5m

3
Bl °

4dm /
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Fonte: MATLAB Codes for Finite Element Analysis: Solids and Structures. (2009).

Tabela 05 - N6s do Portico 1

N6 X[m] Y[ml Z[m]

N1 0 0 0
N2 0 0 4
N3 4 0 4
N4 4 0 0
N5 0 5 0
N6 0 5 4
N7 4 5 4
N8 4 5 0

Fonte: Autor (2023).

Como condicbes de apoio, foram utilizadas restricbes nos 6 graus de
liberdade (Fx, Fy, Fz, Mx, My, Mz) associados aos nds N1, N2, N3 e N4. As

caracteristicas do material estdo expostas na Tabela 06.

Tabela 06 - Propriedades do ago

Propriedades - Ago

E 210 GPa

\% 0,3

p 7850 kg/m?

Fonte: Autor (2023).

A partir dessas propriedades, o G (médulo de elasticidade transversal) é

determinado através da equacéo:

_ E
G = 2(1+v)

_ _210GPa
G = 2(1+0,3)

G = 80,77 GPa
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Quanto as condi¢gdes de carregamento, foi considerada apenas uma carga
pontual, de modulo 15 kN aplicada no N7 conforme a Figura 16. Para as op¢des de
perfis metalicos para cada elemento estrutural, foi utilizado o mesmo espacgo de
busca explicito na Tabela 01. Para as variaveis de projeto e restricoes, foram
realizadas diversas analises. Inicialmente, a estrutura foi dividida em apenas 2
grupos de segdes transversais, um para os pilares e outro para as vigas, conforme

mostra a Figura 17.

Figura 17 - Grupos de projeto - Pértico 1 - Analise 1

A oxi3d

Eixo» 3 4

Fonte: Autor (2023).

Para essa configuracdo, a primeira analise levou em consideragao apenas a
restricdo de deslocamento maximo, detalhada no item 2.4 deste trabalho. A Tabela

07 compara os resultados dos algoritmos SGA e BSA.

Tabela 07 - Resultados da otimizagao - Pértico 1 - Analise 1

Algoritmo Rodadas Iteragdes Melhor Média Coef. Var.

SGA 30 300 823.62 834.24 2,45 %

BSA 30 300 823.62  823.62 0,00 %

Fonte: Autor (2023).
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Ambos os algoritmos chegaram no mesmo melhor resultado na maior parte
das vezes, com 7 rodadas do SGA atingindo um resultado de menor qualidade. Uma
vez que os coeficientes de variagdo foram muito baixos (no caso do BSA igual a
zero) € a média proxima, é dificil defender a tese de que o BSA tenha um
desempenho superior com base apenas nessa evidéncia.

Na proxima etapa da analise, considerou-se, além das restricdes de
deslocamento maximo dos nds, a restricdo de tensao admissivel detalhada no item
2.4 deste trabalho. Ao verificar a Tabela 08, onde estdo expostos os resultados,
percebe-se que ndo houve mudanga no ponto 6timo encontrado pelos algoritmos.

Além disso, o padrao do BSA obter uma média melhor com um coeficiente de
variagdo menor (nesse caso ainda igual a zero) se manteve. Uma vez que esse
resultado corrobora com o anterior, isso reforga a tese de que o desempenho dessa
implantacdo do BSA é superior a essa configuragdo do SGA, pelo menos para o

problema em questao.

Tabela 08 - Resultados da otimizagéo - Pértico 1 - Analise 2

Algoritmo Rodadas Iteragbes Melhor Média Coef. Var.

SGA 30 300 823.62  832.85 2,01 %

BSA 30 300 823.62 823.62 0,00 %

Fonte: Autor (2023).

Em seguida, considerou-se cada elemento estrutural como um grupo de
projeto. Dessa forma, € possivel que cada elemento seja constituido por uma secéo
diferente. A Figura 18 ilustra essa situagao, na qual cada cor representa uma segao
transversal potencialmente diferente. Nessa estrutura, foram aplicadas ambas as
restricdes, tanto de deslocamentos quanto de tensdes admissiveis, e o resultado das

otimizagdes esta disponivel na Tabela 09.
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Figura 18 - Grupos de projeto - Pértico 1 - Analise 3

A 0X13
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Fonte: Autor (2023).

Tabela 09 - Resultados da otimizagao - Pértico 1 - Analise 3

Algoritmo Rodadas Iteragdes Melhor Média

Coef. Var.
SGA 30 300 643.62 721.46 5.97 %
BSA 30 300 623.60 671.31 2.67 %

Fonte: Autor (2023).

Nessa analise, uma diferenga ainda mais expressiva foi verificada em relagcao
ao desempenho dos algoritmos. Além de n&o alcangarem o seu ponto 6timo, ha uma
diferenca significativa entre as médias e variagcbes encontradas. Ambos o0s
algoritmos obtiveram o seu ponto 6timo em apenas 1 das 30 rodadas efetuadas.

Essa diferenga na dispersao fica clara no box plot dos resultados, expresso na
Figura 19.
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Figura 19 - Box plot - BSA x SGA - Pértico 1 - Analise 3
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Fonte: Autor (2023).

Ademais, Através das curvas de convergéncia, apresentadas nas Figuras 20
e 21, verifica-se também que a convergéncia do SGA acontece logo apods a iteragao
numero 100, enquanto o BSA segue melhorando o resultado até o fim das suas
iteracdes. Esse conjunto de resultados também demonstra que o BSA apresenta um
desempenho superior ao SGA nesse problema, e a diferenga de performance é

ainda mais acentuada nessa configuragdo com mais variaveis de projeto.

Figura 20 - Curva de convergéncia - SGA
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Fonte: Autor (2023).
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Figura 21 - Curva de convergéncia - BSA
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Fonte: Autor (2023).

Outro resultado interessante dessa analise é a comparagao entre a estrutura
otimizada para 2 grupos e para 8 grupos de variaveis, conforme ilustra a Figura 22.
Percebe-se que nos 4 primeiros elementos, que sao os pilares, ha uma diminuigao
do peso unitario. Nas vigas, por sua vez, houve uma redugdo em todos os
elementos, com excecdo do elemento 6. E esse o elemento que recebe diretamente
a forga de 15 kN, e, portanto, é dimensionado de forma mais robusta para limitar as
deformacdes resultantes. Dessa forma, pode-se concluir que o elemento 6 € o critico
dessa configuragdo. Os perfis escolhidos para elemento da melhor estrutura

encontrada, bem como o peso total de elemento estao disponiveis na Tabela 10.

Figura 22 - Peso unitario por elemento estrutural [kg/m]
30
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2
o
1 2 3 4 5 & 7 8
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=
Ln

=]

Ln
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Fonte: Autor (2023).
Tabela 10 - Melhor configuragdo encontrada - Pértico 1

Elemento 1 2 3 4 5 6 7 8

Perfil W150x W310x W310x W150x W150x W310x W200x W 150x
13,0 21,0 21,0 13,0 13,0 28,3 15,0 13,0

Peso [kg] 65.15 106.76 106.76 65.15 52.12 114.61 60.92 52.12

Fonte: Autor (2023).

5.2.2. Portico 2

O segundo portico esta presente na Figura 23. Trata-se de um exemplo um
pouco maior, com 24 nds e 39 elementos, adaptado de Barbosa (2020). Entre cada
elemento estrutural paralelo, ha uma distancia de 3m. Para as condi¢cdes de apoio,

foram considerados engastados os 6 inferiores: N1, N2, N3, N4, N5 e N6.

Figura 23 - Pértico 2

Fonte: Barbosa (2020).
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Esse portico é constituido do mesmo material presente no exemplo anterior,
do item 5.2.1., e portanto apresenta as mesmas propriedades mecanicas. Quanto as
condicbes de carregamento, esse caso apresenta uma situagdo mais elaborada.
Estdo presentes dois tipos de esforgo: Cargas gravitacionais paralelas ao eixo da
altura do pértico e cargas de vento em uma das faces da estrutura, conforme

ilustram as Figuras 24 e 25, respectivamente.

Figura 24 - Cargas gravitacionais - Portico 2
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Fonte: Autor (2023).
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Figura 25 - Cargas de vento - Pértico 2

| 86e+03

Fonte: Autor (2023).

Para as cargas gravitacionais, considerou-se uma carga basica de 5,4 kN
para as vigas de bordo, e 10,8 kN para as vigas centrais, uma vez que a posi¢ao
central na estrutura tende a receber mais os carregamentos. Para as cargas de
vento, foram utilizados os valores de 620 N e 1230 N para os pilares das bordas e
do centro, respectivamente. Além disso, foi aplicado um fator de majoragao de 3
para todos esses carregamentos. Quanto aos perfis disponiveis para a otimizagao,
foram utilizados os presentes na Tabela 01.

Para as restricdes, foram consideradas tanto as de deslocamento horizontal
maximo quanto de tensdo maxima admissivel, assim como no ultimo caso do item

5.2.1. Nesse contexto, foram testadas duas configuragcbes de grupos de variaveis de
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projeto. Na primeira, foram divididos os pilares e vigas por diferentes pavimentos,
conforme ilustra a Figura 26. O resultado das otimizagdes esta disponivel na Tabela
1.

Figura 26 - Grupos de projeto - Pértico 2 - Analise 1

Eixo Y

Fonte: Autor (2023).

Tabela 11 - Resultados da otimizagao - Pértico 2 - Analise 1

Algoritmo Rodadas Iteragbes Melhor Média Coef. Var.

SGA 20 200 3718,31  4127,21 9,86 %

BSA 20 200 3780,95 3953,96 2,86 %

Fonte: Autor (2023).

Na segunda configuragdo, a estrutura foi dividida de modo que os perfis
fossem simétricos em relacdo a um plano que passa sobre as vigas centrais do
portico, conforme mostra a Figura 27. Novamente, o resultado das otimizagdes pode

ser visto na Tabela 12.
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Figura 27 - Grupos de projeto - Pértico 2 - Analise 2

Eixo ¥

Fonte: Autor (2023).

Tabela 11 - Resultados da otimizagao - Pértico 2 - Analise 2

Algoritmo Rodadas Iteragées Melhor Média Coef. Var.

SGA 20 200 3682,28 4108,69 6,69 %

BSA 20 200 3884.34 4012.74 1,78 %

Fonte: Autor (2023).

Nestes experimentos, o resultado foi misto. Apesar do BSA ter obtido uma
média significativamente melhor e uma variagdo menor nos dois estudos, o SGA
conseguiu encontrar um ponto com melhor valor da funcdo objetivo nas duas
configuragdes estruturais. No caso da melhor estrutura, de peso 3682,28 kg, o SGA
encontrou esse resultado em apenas uma das 20 rodadas de otimizacdo. Essa
grande variabilidade nos resultados do SGA fica ainda mais evidente através da

Figura 28.
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Figura 28 - Box plot - BSA x SGA - Pértico 2 - Analise 2
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Fonte: Autor (2023).

Outro aspecto da melhor estrutura encontrada que pode ser percebido

através da Figura 29 é que houve uma concentragcdo de perfis mais pesados nos

pilares da estrutura.

Figura 29 - Peso unitario por grupo de projeto [kg/m] - Melhor estrutura encontrada
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Fonte: Autor (2023).

44



Além disso, ao verificar as Figuras 30 e 31, que demonstram o uso de
deformagdo horizontal maxima e uso da tensdo maxima, em porcentagem,
percebe-se que a restricdo dominante nessa configuragdo do problema é a de
deslocamento horizontal maximo, em especial dos nés 19 ao 22. Por fim, na Tabela
13, sdo apresentados os perfis que obtiveram a melhor estrutura nesse problema.

Figura 30 - Deformacéo horizontal maxima [%] - Melhor estrutura encontrada
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Fonte: Autor (2023).

Figura 31 - Tensao maxima [%] - Melhor estrutura encontrada

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

— M W e & o MW P 3 o W P O3 e M W P O
™ o = v — o N N 0 M M M M M

Elemento

Fonte: Autor (2023).
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Tabela 13 - Melhor configuragdo encontrada- Pértico 2

Grupo Roxo Azul Verde Laranja Vermelho Ciano
Perfil W 200 x W200x W200x W200x W360x W 250
46,1 46,1 46,1 15,0 32,9 x 17,9

Peso [kg]  828.00 828.00  828.00 411.21  297.45  489.51

Fonte: Autor (2023).

5.2.3. Portico 3

O terceiro portico esta representado na Figura 32. E um grande exemplo, com
42 n6s e 78 elementos, também adaptado de Barbosa (2020). Trata-se de uma
configuracdo analoga a do item 5.2.2., porém com 6 pavimentos em vez de 3. As
condi¢cdes de apoio seguem as mesmas do exemplo anterior, sendo engastados os
6 nos inferiores: N1, N2, N3, N4, N5 e N6.

O material utilizado para este portico € idéntico ao exemplo anterior,
compartilhando as mesmas propriedades mecanicas conforme detalhado no item
5.2.1. Quanto as condi¢des de carregamento, o novo portico replica a complexidade
do exemplo anterior. As cargas gravitacionais continuam distribuidas com cargas
uniformemente distribuidas de 10,8 kN para as vigas centrais e 5,4 kN para as vigas
de bordo. Os pilares de um dos lados continuam sujeitos a cargas de vento, com
valores de 620 N para os de bordo e 1230 N para os centrais. Vale ressaltar que,
nesse exemplo, as cargas nao foram majoradas, mas a tensdo admissivel maxima
foi reduzida por um fator de 2.5, agora estabelecida em 100 MPa. Os perfis
utilizados para otimizagdo permanecem os mesmos, conforme detalhados na Tabela
01.
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Figura 32 - Portico 3

43

Fonte: Barbosa (2020).

Em relacdo as restricdes, este estudo considera tanto deslocamentos
horizontais maximos quanto tensdo maxima admissivel. A abordagem de
inicialmente dividir os pilares e vigas por diferentes pavimentos foi mantida,
conforme ilustrado na Figura 33, sendo este o primeiro estudo de duas
configuragbes de grupos de variaveis de projeto testadas. Dessa forma, o estudo
dividiu os elementos em 12 diferentes grupos. O resultado das otimizagdes é

apresentado na Tabela 14.
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Figura 33 - Grupos de projeto - Pértico 3 - Analise 1

e

Fonte: Autor (2023).

Tabela 14 - Resultados da otimizagao - Pértico 3 - Analise 1

Algoritmo Rodadas Iteragées Melhor Média Coef. Var.

SGA 20 200 7762.08 8726.51 8.25 %

BSA 20 200 7151.19 7857.09 3.93 %

Fonte: Autor (2023).

Na segunda configuracdo, de forma analoga ao exemplo anterior, a estrutura
foi dividida de modo que os grupos de variaveis apresentassem simetria em relagao
a um plano que passa sobre as vigas centrais do pértico, divididas por pavimento
apenas na metade da altura total do portico. Isso totaliza 12 grupos diferentes,
conforme mostra a Figura 34, e os resultados das otimiza¢des estao disponiveis na
Tabela 15.
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Figura 34 - Grupos de projeto - Pértico 3 - Analise 2

~ 4

Fonte: Autor (2023).

Tabela 15 - Resultados da otimizagao - Pértico 3 - Analise 2

Algoritmo Rodadas Iteragées Melhor Média Coef. Var.

SGA 20 200 7787.04 8848.84 11.81%

BSA 20 200 725293 7786.73 4.08 %

Fonte: Autor (2023).

Neste conjunto de experimentos, o BSA apresentou resultado superior ao
SGA em todos os parametros: Melhor ponto 6timo, melhor média e coeficiente de
variagao significativamente menor. Ao analisar o box plot dos resultados, presente
na Figura 35, é possivel verificar que apesar do SGA ter apresentado resultados
mais proximos, também teve um resultado maximo mais discrepante dos outros,
com uma estrutura pesando quase 13000 kg. O BSA, apesar de ter apresentado

mais variagao nos resultados, conseguiu melhores valores.
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Figura 35 - Box plot - BSA x SGA - Pértico 3 - Analise 1
W Bsa [ s5GA
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Fonte: Autor (2023).

As curvas de convergéncia de uma rodada tipica, disponiveis nas Figuras 36
e 37, demonstram que evidentemente, para o BSA, o numero de iteragcdes nao foi
suficiente para a sua convergéncia completa. Entretanto, a comparagédo ainda é
valida, uma vez ambos os algoritmos avaliaram a fungao objetivo 0 mesmo numero

de vezes, tendo assim 0 mesmo custo computacional.

Figura 36 - Curva de convergéncia - BSA
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Fonte: Autor (2023)
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Figura 37 - Curva de convergéncia - SGA
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Fonte: Autor (2023).

E interessante também comparar as melhores estruturas de cada estudo
através das Figuras 38 e 39 que representam o peso unitario de cada elemento,
expresso em kg/m. Percebe-se que no estudo 1, quando os grupos foram divididos
por pavimentos, os elementos que foram significativamente mais pesados ficaram
concentrados entre os elementos 1-6, 14-19, e 27-32, que sao os pilares do térreo,
1° pavimento e 2° pavimento. Isso indica que essa configuragdo priorizou a
resisténcia nos pilares dos pavimentos inferiores.

Na configuragcdo do estudo 2, por outro lado, houve uma concentragdo de
perfis mais robustos nos elementos 3-4, 16-17 e 29-30, que s&o os pilares centrais
dos 3 primeiros pavimentos. Também foram utilizados perfis mais pesados nos
pilares centrais dos pavimentos superiores, nos elementos 42-43, 55-56 e 68-69,
mas a diferenga foi menos acentuada. Dessa forma, € evidente que um dos motivos
da estrutura do estudo 1 ser mais eficiente € o fato de que, conforme os pavimentos
sobem, pode-se utilizar perfis cada vez mais esbeltos, diminuindo o peso total da

estrutura.
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Figura 38 - Peso unitario por elemento [kg/m] - elementos 1 ao 45
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Fonte: Autor (2023).
Figura 39 - Peso unitario por elemento [kg/m] - elementos 46 ao 78
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Fonte: Autor (2023).

Por fim, verifica-se a melhor estrutura encontrada, cujos perfis e pesos por

grupo estdo descritos na Tabela 16. Na Figura 40 sao representadas as tensdes
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maximas por elemento, em porcentagem da tenséo admissivel. E possivel notar que

os elementos mais solicitados ficam por volta dos 90,00%, e que nao ha exatamente

um padrao nas tensdes, uma vez que ha vigas e pilares entre os elementos mais

solicitados. Ja na Figura 41, na qual sdo explicitas as deformagdes maximas em

porcentagem da deformagdo admissivel, percebe-se que as maiores deformacdes

de fato ocorrem nos elementos dos pavimentos superiores, conforme o esperado,

uma vez que estdo mais distantes dos pontos de apoio da estrutura. Essas

deformagdes maximas ficam na casa dos 85% da deformagao admissivel.

Esse conjunto de resultados expde que, nesse problema, ambas as restricées

foram importantes para a definicdo da estrutura 6tima, o que aconteceu devido a
reducdo da tensido admissivel de 250,00 MPa para 100,00 MPa.

Tabela 16 - Melhor configuragdo encontrada - Pértico 3

Grupo Roxo Verde Laranja Rosa Marrom Limao
Perfil W 200 x W 200 x W 200 x W 200 x W 200 x W 200 x
52,0 46,1 46,1 46,1 46,1 46,1
Peso [kg] 945.36 828 828 543,96 543,96 543,96
Grupo Azul Ciano Vermelho Amarelo Cinza Preto
Perfil W 250 x W 310 x W 200 x W 250 x W 200 x W 200 x
25,3 23,8 31,3 22,3 19,3 15,0
Peso [kg] 537,39 506,1 664,44 476,49 413,7 319,83

Fonte: Autor (2023).
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Figura 40 - Tensao maxima por elemento [%]
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Fonte: Autor (2023).

Figura 41 - Deformagao maxima por elemento [%]
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Fonte: Autor (2023).
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6. CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Através desse trabalho, pode-se verificar que a aplicagdo de algoritmos
metaheuristicos em problemas de otimizagcdo de porticos espaciais € uma boa
alternativa para a obtencdo de estruturas mais bem adaptadas. Foi observada a
grande importancia da comparacgao entre algoritmos ser feita através de uma analise
estatistica, uma vez que os resultados tiveram grandes variagdes dependendo da
rodada de otimizacdo em questdo para ambos os algoritmos, especialmente nos
problemas mais elaborados.

A analise dos porticos espaciais proporcionou diversas consideragdes
interessantes. No Poértico 1, o BSA se destacou na configuracdo do problema com
mais grupos de variaveis. Nos Pérticos 2 e 3, a investigagcédo expandiu-se, revelando
nuances na otimizacao de estruturas mais complexas. No Poértico 2, o SGA alcangou
pontos o6timos superiores em algumas configuragdes, mas o BSA demonstrou
consisténcia na obtencao de resultados melhores em média e menor variabilidade.
No Pdrtico 3, o BSA manteve sua tendéncia de desempenho superior, indicando sua
melhor aplicabilidade em estruturas mais intricadas. Dessa forma, para problemas
de porticos espaciais similares aos estudados nesse trabalho, recomenda-se o uso
do BSA em relagéo ao SGA.

Este trabalho também destaca a importancia das consideracdes a respeito
dos grupos de variaveis. A definicdo de como agrupar os elementos estruturais se
mostrou uma decisdo determinante nas estruturas oOtimas encontradas, e € um
aspecto que ainda pode ser investigado de forma mais minuciosa em outros
trabalhos.

Outro ponto que merece destaque em trabalhos futuros é a aplicacdo de
outras formas de penalizagdo para solugdes que violem alguma das restricdes. Uma
comparagao no tratamento entre estruturas de poérticos e trelicas e como essa
diferenca afeta a otimizacdo também €& uma area de pesquisa que pode ser
explorada. Por fim, a otimizagdo dos parametros dos algoritmos por algum método
mais elaborado que a tentativa e erro também pode ajudar a obter resultados ainda

melhores.
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