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Resumo. A otimizagdo estrutural é uma necessidade frequentemente encontrada pelos projetistas e engenheiros que visam
minimizar custos de projetos nas construcoes. Procura-se reduzir a quantidade de material empregado nas estruturas,
com o intuito de diminuir o peso, obedecendo as restrigoes impostas pelo projeto. O problema de otimiza¢do abordado
neste artigo objetiva encontrar o menor peso para estruturas bidimensionais de trelica. Nesse contexto, foi proposto
o desenvolvimento de um Algoritmo Evolutivo Hibrido baseado nos mecanismos de Algoritmos Genéticos (AG) com a
utilizacdo de métodos de refinamento como Descida Randomica e VNS (Variable Neighborhood Search) para solucdo
do problema de otimizacdo estrutural de trelicas planas. Foram implementados dois tipos de algoritmos. O primeiro
é aplicado a um problema de trelica com nds fixos e refina a solugdo inicial. No segundo, o refinamento ocorre apos
a evolugdo da populagdo e é aplicado em estruturas com coordenadas nodais moveis, assim é também realizada a
otimizagdo da forma. Os resultados obtidos sdo analisados e comparados com os encontrados na literatura, atingindo-se
solucdes muito boas.
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1. INTRODUCAO

Os engenheiros e projetistas utilizam trelicas para constru¢des de viadutos, pontes, estddios de futebol, gindsios
cobertos, dentre outros. Essas estruturas sdo compostas por barras articuladas nas extremidades e interligadas por rétulas.
Tal configuragdo deixa a estrutura leve e resistente. A utilizagdo de trelicas nas constru¢des podem reduzir os custos
de projetos devido a quantidade de material empregado. O peso da estrutura é minimizado em conformidade com as
restricdes impostas pelo projeto.

Um estudo realizado por Pereira e Moita (2007), sobre heuristicas computacionais aplicadas ao processo de otimiza-
¢do estrutural, descreve como os métodos de otimizag@o sdo utilizados na busca pela reducdo do peso estrutural. As
técnicas implementadas, tais como Algoritmos Genéticos (AG), Pesquisa em Vizinhanca Varidvel (Variable Neighbor-
hood Search - VNS), GRASP, Simulated Annealing, Busca Tabu e Colonia de Formigas atingiram boas solugdes com
baixo custo computacional.

O presente artigo consiste em uma proposta de um Algoritmo Evolutivo Hibrido (AEH) aplicado aos problemas de
otimizacdo estrutural de trelicas planas com nds fixos e méveis. Esse algoritmo foi desenvolvido com base nos Algoritmos
Genéticos com as técnicas de refinamento VNS e Descida Randomica a fim de melhorar a busca por boas solucdes para
o0s problemas.

Algoritmo Genético é uma técnica de busca que localiza uma solucio 6tima. Isso € realizado por meio de processa-
mento de uma populacio de solucdes inicializadas aleatoriamente. Utiliza-se técnicas inspiradas na biologia evolutiva,
como hereditariedade, Mutacdo e Crossover e sele¢ao natural (Goldberg, 1989).

Os AG’s empregam um processo adaptativo e paralelo de busca de solu¢des em problemas complexos, como o de
otimizagdo estrutural de trelicas planas. Existem pesquisas na literatura que apresentam bons resultados para esses pro-
blemas por meio de heuristicas computacionais, conforme Pereira e Moita (2007).

O método VNS, proposto por Mladenovi¢ e Hansen (1997), explora o espaco de solucdes até encontrar uma solugao
melhor que a corrente. Essa técnica € de facil entendimento e implementagdo. Além disso, em problemas diversificados
foi constatado o bom desempenho desse método robusto e eficiente.

O método de Descida Randomica analisa um vizinho qualquer e aceita somente se ele for melhor que a solugdo



corrente. Se ndo for aceito, outro vizinho é gerado. A técnica termina apés um nimero de iteragdes sem melhora. Ja
o VNS explora o espago de busca por meio de trocas sistemadticas de estruturas de vizinhancas. Assim, pode-se usar
diferentes tipos de movimentos que permitem explorar vizinhancas mais distantes da solucéo corrente e focar a busca em
torno de uma solucao, caso um movimento de melhora seja realizado (Souza, 2005).

Devido aos bons resultados obtidos com as utiliza¢des de métodos de otimizacao aplicados em problemas estruturais,
que foram encontrados na literatura e principalmente em Pereira e Moita (2007), motivou-se implementar o Algoritmo
Evolutivo Hibrido em Java para tentar encontrar boas solu¢des para o problema de trelica com nés fixos e méveis. O
AEH desenvolvido utiliza um software de andlise estrutural criado por pesquisadores da UFMG (Universidade Federal
de Minas Gerais), o INSANE (DEES/UFMG) (Pitangueira et al., 2008). Esse programa foi implementado na mesma
linguagem de programacdo e € utilizado para auxiliar a validacio das solucdes encontradas. Ao iniciar o AEH, o sistema
de elementos finitos que analisa as estruturas € carregado em segundo plano e aguarda dados da trelica que serd validada.
O software retorna informacdes necessarias, como acio da extremidade e deslocamento, para que as restri¢cdes de projetos
sejam verificadas.

O artigo foi organizado como descrito a seguir. A Secdo 2 caracteriza o problema em estudo. A Secdo 3 descreve
o Algoritmo Evolutivo Hibrido proposto, com suas caracteristicas e fungdes. Os resultados e andlises realizados sio
apresentados na Se¢do 4. E, por fim, na Se¢do 5 relata a conclusdo.

2. OTIMIZACAO ESTRUTURAL DE TRELICAS

A otimizag@o estrutural tem apresentado bons resultados na construcdio civil e em industrias de diversos segmen-
tos, como as industrias automobilistica e aeroespacial. O objetivo principal € a reducdo de custos. Dentre os tipos de
otimizagdo estrutural, esse artigo aborda a otimizac¢do dimensional e de forma (Cordeiro, 2007).

A otimizacdo dimensional tem como varidveis de projeto pardmetros de um elemento estrutural, tais como drea de
secdo transversal e comprimento de barra (Santanna, 2002). Encontrar as melhores areas de segfo transversal das barras
a fim de obter a maxima rigidez com minimo volume de material ¢ um exemplo desse tipo de otimizagdo (Bahia, 2005).

A otimizacdo de forma consiste em otimizar o contorno da estrutura, e a forma 6tima do dominio de projeto deve
ser encontrada (Santanna, 2002). Outra definicdo, dada por Annicchiarico e Cerrolaza (2001), relata que essa classe de
otimizagdo consiste em encontrar a melhor configuracdo de uma estrutura a qual melhore o comportamento mecanico e
minimize uma ou mais varidveis de projeto, tais como o peso da estrutura ou concentragdes de tensao.

A solug@o para os problemas de otimizagdo estrutural de trelicas planas com nds fixos e méveis abordados é encontrar
0 peso minimo para ambas configuracdes de estruturas e alterar a forma da estrutura com nds méveis. Existem restri¢des
impostas pelo projeto que devem ser respeitadas. O peso é obtido por meio das dimensdes minimas suficientes para as
areas de secdo transversal e os comprimentos de cada barra.

A Fig. 1 mostra a configuracdo estrutural da trelica com nds fixos e € a primeira aplicacdo do presente artigo.
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Figura 1. Topologia da estrutura com 10 barras. Fonte: Yokota et al. (1998)

As restrigdes de projeto sdo descritas na Tab. 1. As varidveis citadas nessa tabela sdo descritas a seguir:

e a; corresponde ao intervalo permitido de valores para a drea da secdo transversal de cada barra envolvida no pro-
cesso. Por exemplo, a drea da secdo transversal da barra 1 pode variar entre 11,5 e 12,5 in;

e Os coeficientes sdo restrigdes que deverdo ser consideradas durante o processo de pesquisa, de maneira que cada
estrutura gerada durante o processo deverd obedecer a todos os requisitos estruturais citados, caso contrario devera
ser descartada pois € infactivel para o problema;

e [/ ¢ o médulo de elasticidade longitudinal do material;
e o ¢ atensdo maxima admissivel,;
e [; corresponde ao comprimento de cada barra 7;

e p corresponde a massa especifica do material;



e vg corresponde ao deslocamento vertical do né seis, que deverd ser menor ou igual a 5 ¢n. Note que, no caso do
deslocamento, o no seis € citado, mas a verificacdo é realizada em todos 0s nés. Esse n6 € mencionado em particular
na tabela devido a posi¢do na configuragao estrutural do problema, ja que ele é o n6 que mais se deslocara ao aplicar
o peso P.

Tabela 1. Restricdes de projeto e valores de coeficientes. Fonte: Yokota et al. (1998)
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A Fig. 2 mostra a configuracdo estrutural do segundo problema, a trelica com nds méveis, retirada de Fawaz et al.
(2005). O problema de otimizacdo abordado tem como varidveis a drea de secdo transversal e o comprimento de cada
barra da estrutura. Desse modo, é possivel que a dimensdo dos elementos estruturais e a forma da trelica possam ser
modificados durante o processo de otimizagao.
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Figura 2. Topologia da estrutura com 18 barras. Fonte: Fawaz et al. (2005)

A forma € modificada por meio das coordenadas nodais méveis. Os nés 1, 2, 4, 6 e 8 sdo fixos, ou seja, ndo podem
ter as coordenadas modificadas. A cada um desses nds € aplicada uma forga externa correspondente a 20000 [bs. Dessa
maneira, as seguintes restri¢cdes devem ser consideradas:

a) Tensdo médxima menor ou igual a 20,089 ksi (| o | < 20089);

b) As 18 barras sdo divididas em quatro grupos: o 1° grupo é composto das barras 1, 4, 8, 12 e 16. O 2° grupo ¢
composto pelas barras 2, 6, 10, 14 e 18. O 3° grupo é composto pelas barras 3, 7, 11 e 15. E 0 4° grupo é composto
pelas barras 5, 9, 13 e 17. As barras que pertencem a um mesmo grupo devem possuir as dreas de se¢do transversal
iguais;

¢) Apenas os nds 3, 5, 7 e 9 podem ter as coordenadas modificadas;

d) As propriedades do material utilizado sdo: médulo de elasticidade (F) igual a 107 psi e a massa especifica é igual a
0,11b/in3;

e) Os valores das dreas de secfio transversal podem variar de 0, 2 in? a 30 in?.

f) O deslocamento maximo € de 20, 92 in.

Em Pereira e Moita (2007), o objetivo principal do processo € minimizar o peso estrutural, obedecendo a um conjunto
de restri¢des impostas pelo projeto, com excegdo da restricdo da letra ¢), que determina as coordenadas que podem ser
modificadas. No presente artigo todas as restri¢des sdo respeitadas para o problema.



3. ALGORITMO EVOLUTIVO HiBRIDO PROPOSTO

O Algoritmo Evolutivo Hibrido (AEH) proposto para a solu¢do dos problemas de otimizagdo estrutural de trelicas
planas foi implementado com base nos Algoritmos Genéticos. Métodos de refinamento foram utilizados no algoritmo
evolutivo apds a geracdo dos individuos ou depois da evolugdo da populagdo, o que caracteriza um algoritmo hibrido. As
técnicas abordadas foram: o método de busca local Descida Randdmica e a Pesquisa em Vizinhanga Varidvel.

O Método Descida Randémica é um método de busca local que consiste em encontrar um vizinho qualquer que seja
melhor que a solugd@o corrente e aceitd-lo. Caso ndo seja encontrado, a solugdo corrente permanece e outro vizinho é
gerado. Apods um determinado nimero de iteracdes sem melhora no valor da melhor solug¢do obtida, o procedimento é
interrompido (Souza, 2005).

O Método de Pesquisa em Vizinhanga Varidvel (Variable Neighborhood Search - VNS) é um método de busca local
que explora o espaco de solucdes por meio de trocas criteriosas de estruturas de vizinhanca. Essa metaheuristica nio
segue uma trajetéria. As vizinhangas s@o exploradas gradativamente mais distantes da solucdo corrente e focaliza a busca
em torno de uma nova solucéo se um movimento de melhora é concluido. Essa técnica possui um método de busca local
que € aplicada a solugdo corrente. A busca local pode utilizar diferentes estruturas de vizinhangas (Souza, 2005). No
presente artigo utilizou-se o Método de Descida Randémica como busca local.

A representacdo utilizada no AG foi real, ou seja, o cromossomo ¢é representado por um vetor de valores reais,
contendo as dreas de secdo transversal e, em outro caso, também as coordenadas nodais. Os valores do cromossomo
representam os parametros modificdveis da trelica que deve ser minimizada.

Foram implementados dois tipos de estruturas do AEH para os problemas. O primeiro algoritmo, Algoritmo Evolutivo
Hibrido 01 (AEHO1), € aplicado aos problemas com nds fixos. A segunda proposta, o Algoritmo Evolutivo Hibrido 02
(AEHO02), aplica-se aos problemas que permitem alterar a forma da estrutura trelicada, ou seja, com alguns nés maéveis.

O AEHO1 inicia com a geracdo de duas populacdes. A primeira com N individuos, sendo todos factiveis; outra,
com o mesmo numero de individuos, mas sem verificar a factibilidade. Depois, calcula-se a funcdo de avaliagdo dessa
populagdo inicial e aplica-se a busca local Descida Randdmica ou VNS. Apds o refinamento da solugdo inicial, é gerada
uma nova populacdo com a utiliza¢do dos operadores genéticos. Para isso, primeiramente aplica-se Mutag¢ado no filho 1.
Realiza-se Mutacdo Forcada no segundo filho, caso o filho 1 tenha sofrido Mutagdao. A Mutagao Forcada € utilizada para
gerar somente individuos factiveis. Nao € verificada a probabilidade de Mutacdo nesse caso. Nao ocorrendo Mutagio,
realiza-se Crossover Classico ou Adicional. Caso ndo ocorra Crossover, os dois filhos recebem uma cépia dos pais e
realiza-se Mutag@o nos descendentes de acordo com a probabilidade. Apds gerar todos os novos individuos € realizada a
avaliacdo da populagdo para descobrir o melhor peso.

O AEHO02 gera uma solugdo inicial aleatéria com uma populagdo de % individuos e realiza Crossover até completar
a populagdo com N individuos. Depois ocorre Mutagéo, o individuo é avaliado e aplica-se a metaheuristica VNS ou
Descida Randomica. A metade dos individuos sdo selecionados para pertencer a nova populagdo por meio das técnicas
de Elitismo e Roleta Russa. Esse processo € realizado até o niimero maximo de geracdes ser atingido.

Em ambas implementacdes as solucdes sdo verificadas a fim de garantir a factibilidade. Os individuos que contém
barras ou nés que violam as restricdes de tensao ou deslocamento ndo s@o factiveis. Para validar a trelica € utilizado o
software INSANE (DEES/UFMG) (Pitangueira et al., 2008), de anélise estrutural, que calcula o deslocamento e retorna
os valores das a¢des nas extremidades de cada barra, além de outros itens importantes para validagdo da solugdo. A acdo
na extremidade de cada barra € necessdria para calcular a tens@o. Se a tens@o for maior que a maxima permitida significa
que a barra viola essa restri¢do.

No AEHOI1, o deslocamento e a tensdo s@o verificados e se violados ndo s@o quantificados. Se algumas dessas
restri¢des sdo violadas, a solucdo é descartada. J4 no AEHO2 o deslocamento e a tensdo s@o verificados e quantificados.
A quantificacio do deslocamento e da tensdo é importante para aplicar penalidades nas solugdes infactiveis encontradas
durante a Avaliagdo dos individuos. A solucdo infactivel ndo é descartada, pois poderd ser melhorada com uma das
técnicas de refinamento.

As estruturas do AEHO1 e AEHO02 sao descritas com detalhes nas se¢des seguintes.

3.1 Estrutura do Algoritmo Evolutivo Hibrido 01

O Algoritmo Evolutivo Hibrido 01 (AEHO1) baseia-se na utilizacdo de um Algoritmo Genético com heuristicas
de refinamento aplicadas apés geracgdo inicial dos individuos com a finalidade de encontrar melhores resultados para
problemas com coordenadas nodais fixas.

A estrutura do AEHO1 para este tipo de trelica é descrita nas proximas secoes.

3.1.1 Representacio do cromossomo

O cromossomo de uma estrutura trelicada com N barras é representado por um vetor com N posi¢des, conforme
mostrado na Fig. 3. Cada posic¢do contém o valor da drea de secdo transversal (a) de cada barra. No caso deste problema



N éigual a 10.
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Figura 3. Representaciio do cromossomo.

3.1.2 Critérios de parada
O critério de parada ¢ definido quando o niimero maximo de geragdes € atingido.
3.1.3 Geracao inicial da populacdo

A populacdo inicial é gerada aleatoriamente com N individuos factiveis. Os valores sdo gerados respeitando as
restricdes impostas pelo projeto.

3.1.4 Crossover

Para realizar o Crossover, selecionam-se dois individuos pais da geracdo inicial, aplicam-se o cruzamento para gerar
dois filhos, com a probabilidade de 60%. O Crossover pode ser realizado de duas maneiras: Clédssico ou Adicional.

No primeiro caso, seleciona-se um ponto de corte. O conteido da primeira parte do pai 1 vai para o filho 1 e a segunda
parte para o filho 2. Depois a primeira parte do pai 2 vai para o filho 2 e a outra parte para o filho 1. Para o Crossover
Adicional sdo selecionados dois pontos de corte. Dois individuos filhos sdo criados com valores aleatérios. O filho 1
recebe a primeira parte do pai 1 e a segunda do pai 2. A terceira parte € do préprio filho 1. O segundo filho recebe a
segunda parte do pai 1 e a primeira do pai 2. A terceira parte € do préprio filho 2.

3.1.5 Mutacio

A Mutagdo, mostrada na Fig. 4, € efetuada alterando-se o valor de um gene de um individuo sorteado aleatoriamente
com probabilidade igual a 30%. Caso ocorra Mutagdo, seleciona-se aleatoriamente uma posigdo do vetor que contém o
valor da drea de se¢do transversal de uma barra, que serd alterado de modo aleatdrio.
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Figura 4. Mutag@o.

3.1.6 Avaliacao

Para a avaliacdo dos individuos € utilizada a Fungao Objetivo, que é dada pelo somatorio da drea de secdo transversal
de cada barra multiplicada pelo comprimento da mesma e pela massa especifica do material, como mostrado na Eq. (1):

n

fo=> (ailip:) M

i=1

onde ¢ € um barra da trelica, n é a quantidade de barras, a; € a area de sec¢do transversal, [; € o comprimento da barra, e p;
¢ a massa especifica do material.

Para avaliar os individuos, compara-se o resultado encontrado pela Eq. (1) com o peso do melhor individuo atual.
Também € verificada a factibilidade da solucdo, ou seja, se as restricdes foram respeitadas. Caso ndo seja valida, é
realizada Mutagdo Forcada até garantir que a solucdo seja vidvel. Apds realizar a avaliag@o, a pior solug¢do da populagdo
¢ substituida pela melhor encontrada.

3.1.7 Método de Descida Randomica

Esse método de busca local € aplicado apds a geracdo inicial. Pode ser utilizado de modo isolado ou dentro do VNS.

Para refinar os individuos, primeiro é gerada uma nova populacio de vizinhanca com N individuos factiveis. Depois

€ calculada a fun¢do de avaliacdo e verificado se ha individuos melhores que a populacdo inicial. Caso ndo exista, %



individuos da populag@o de vizinhanca sdo removidos aleatoriamente e novos cromossomos factiveis sdo gerados até
completar a populac@o. Essa técnica é executada até que tenha encontrado uma populacdo melhor que a inicial e que o
nimero maximo de execugdes tenha atingindo o limite que € de 100 iteragdes.

3.1.8 VNS

Essa técnica € utilizada quando o método descrito anteriormente néo for utilizado. Aplica-se a metaheuristica VNS
para refinar a solugdo inicial. Seleciona-se um individuo aleatoriamente da populacdo e aplica-se o método Descida
Randdmica até melhorar ou atingir o nimero maximo de iteracdes. Caso encontre uma solucao melhor, a pior solu¢do da
populagdo € substituida pela melhor.

3.1.9 Selecao

A nova populacdo é composta pela selecdo dos % melhores individuos da populag@o atual por meio da técnica de
Elitismo. Esse método pode aumentar o desempenho do AG, pois previne a perda da melhor solugéo ja encontrada.

3.2 Estrutura do Algoritmo Evolutivo Hibrido 02

O AEHO2 proposto baseia-se na utilizacdo de um Algoritmo Genético com a metaheuristica VNS aplicada apds a
evolucdo dos individuos com a finalidade de refinar as solugdes e tentar encontrar melhores resultados.
A estrutura do algoritmo € descrita abaixo.

3.2.1 Representacio do cromossomo

O cromossomo de uma estrutura trelicada com 18 barras € representado por um vetor com N posi¢cdes. Neste caso,
N éigual a 12. O cromossomo € dividido em duas partes, grupos de barras (Parte A) e coordenadas nodais (Parte B),
como mostra a Fig. 5. Os quatro primeiros itens do cromossomo € representado pelos grupos de barras e os oito ultimos
pelas coordenadas nodais mdveis, representadas pelos nés 3, 5,7 e 9.
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Figura 5. Representaciio do cromossomo.

3.2.2 Critérios de parada
O critério de parada ¢ definido quando o niimero maximo de geragdes € atingido.
3.2.3 Geracao inicial da populacdo

A populagdo inicial é gerada com % individuos, sendo valores aleatdrios para os grupos de barras e para as posicoes
nodais. Esses valores sio gerados respeitando os limites impostos. Os outros & individuos serdo gerados apés o

2
Crossover.
3.2.4 Crossover

Para realizar o Crossover, selecionam-se dois individuos pais da geracao inicial, aplicam-se o cruzamento para gerar
dois filhos, com a probabilidade de 60%. Esse operador genético funciona da seguinte forma: seleciona-se um ponto de
corte para Parte A e outro para Parte B. O contetdo da primeira parte do grupo de barras e das coordenadas nodais do pai
1 vai para o filho 1 e a segunda parte para o filho 2. Depois a primeira parte do pai 2 vai para o filho 2 e a outra parte para
o filho 1.

3.2.5 Mutacio

Selecionam-se aleatoriamente um dos grupos de barras e uma coordenada nodal do cromossomo para serem alterados,
como mostrado na Fig. 6. O valor da drea de secdo transversal do grupo escolhido pode ser modificado com o acréscimo
ou reducéo de 10% desse valor. A probabilidade de aumentar ou diminuir é de 50%. J4 a coordenada é substituida por
um valor aleatério dentro dos limites. A probabilidade de ocorrer Mutagio foi definida em 10%.
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Figura 6. Mutagao.

L [@ [a] - [a,

3.2.6 Avaliacao

Para realizar a avaliacdo dos individuos, verifica-se se o valor da funcio de avaliacdo (fa) é menor que o peso atual
da trelica. Essa fungdo, representada pela Eq. (3), calcula o peso da estrutura por meio da funcdo objetivo (fo), Eq.
(2), acrescido das penalidades. Aplicam-se penalidades quando as restricdes de tensdo e deslocamento do projeto sao
violadas. Caso o valor encontrado pela Eq. (3) for menor que o peso atual, a melhor solugdo € atualizada.

n

fo=(Q_(azlipy)) @)

j=1

onde n € a quantidade de barras da treli¢a, a; € a drea de secdo transversal, [; € o comprimento da barra, e p; € a massa
especifica do material.
A proxima equagdo calcula o valor da fun¢do de avalia¢do, que aplica penalidades para barras e nds violados.

fa=(fo+anBV + nNV) 3)

onde fo retorna o peso da estrutura analisada, « e (3 sdo as penalidades aplicadas as barras que violam a tenséo e aos nds
que violam o deslocamento, respectivamente. n BV é o nimero de barras que violam a tensdo, n/NV € o nimero de nds
que violam o deslocamento.

Ap6s realizar a avaliag@o, sdo aplicadas as técnicas de Elitismo e Roleta Russa para selecionar os novos individuos
que fardo parte da populagdo.

3.2.7 Método de Descida Randomica

O Método de Descida Randomica € utilizado para refinar as solu¢des ap6s a evolugio dos individuos. A técnica pode
ser aplicada ap6s a evolucdo dos individuos ou dentro do VNS. Ao aplicar o método de busca local Descida Randémica
podem ser escolhidos, aleatoriamente, trés tipos de estruturas.

Na primeira estrutura, seleciona-se um dos 4 grupos de barras para aumentar ou diminuir o valor da drea de secdo
transversal em 2%. A segunda é semelhante a anterior, porém a taxa é de 4%. Na tltima estrutura, escolhe-se de modo
aleat6rio uma coordenada e aumenta ou diminui em 2% o deslocamento do né na dire¢io X ou Y, dependendo da
coordenada escolhida.

Em todas as estruturas existem a probabilidade de 50% para aumentar ou diminuir o item escolhido.

3.2.8 VNS

Depois de verificar se hd algum individuo melhor, apés a Mutacdo e o Crossover aplica-se a metaheuristica VNS para
refinar a solucdo. Essa técnica € aplicada caso o método de Descida Randdmica ndo tiver sido utilizado de modo isolado.
A solugdo inicial é o melhor individuo atual. Um vizinho € selecionado na populacido. Nesse é aplicada uma técnica de
busca local, conhecida como Descida Randdomica.

O método € composto por trés tipos de estruturas de vizinhangas que sdo escolhidos aleatoriamente. Na primeira
estrutura, a drea de se¢do transversal do grupo de barras escolhido € alterada em 4% de unidades para mais ou para
menos. J4 a segunda, incrementa ou decrementa em 2% de unidades o deslocamento (coordenada) de um né. A dltima
acrescenta ou reduz em 1% ou 2% de unidades o deslocamento, referente a distincia entre os nds das extremidades do
selecionado. Nas trés estruturas hd uma probabilidade de 50% para aumentar ou diminuir a selecionada.

3.2.9 Selecao

A populagdo sobrevivente é composta por % individuos da populagdo velha. Para seleciond-los sdo utilizadas as
técnicas de Elitismo e Roleta Russa. Os dois melhores individuos sio escolhidos pelo método de Elitismo e armazenado
nas primeiras posi¢des. Os demais individuos sdo selecionados com a utilizacao da técnica de Roleta Russa. Nesse método
os individuos sdo distribuidos em uma roleta de modo que cada cromossomo pode ser selecionado proporcionalmente ao
nivel de aptiddo. Os mais aptos terdo maior probabilidade de serem escolhidos.



4. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Os resultados do AEH sdo comparados com os encontrados na literatura por Yokota et al. (1998), Rozvany e Zhou
(1991), Fawaz et al. (2005) e Pereira e Moita (2007). O primeiro autor implementou trés algoritmos baseados em AG:
DOC-FSD, Dual e DCOC, para o problema de 10 barras. O segundo, cujo valor de referéncia é considerado para essa
estrutura, utilizou técnicas baseadas em critérios de otimalidade. O terceiro autor desenvolveu um Algoritmo Evolutivo
Hibrido para o problema de 18 barras. O tltimo utilizou heuristicas computacionais para o mesmo problema, porém todas
as coordenadas nodais eram fixas sendo otimizada apenas a drea de secdo transversal para minimizar o peso da estrutura
trelicada. Assim, Pereira e Moita (2007) teve como solucao inicial a estrutura otimizada pelo outro autor, com exce¢do da
drea de secdo transversal, ou seja, todas as coordenadas fixas a partir do melhor resultado de Fawaz et al. (2005).

Os testes com os algoritmos foram executados em um computador com processador Core 2 Duo E6550, 2.33GHz,
2GB de RAM. O sistema operacional foi Windows Vista e a versdo do Kit de Desenvolvimento Java (JDK) foi 1.6.0_15.
O AEHO1 e AEH 02 propostos foram aplicados aos problemas descritos na Se¢éo 2.

Os parametros de calibracdo do AEHO1 foram definidos da seguinte forma: a populacdo foi de 20 individuos, o
ndmero méximo de geragdes 6000, e as probabilidades de ocorrer Mutagdo e Crossover foram, respectivamente, de 30%
e 60%. O nimero méximo de iteracdes para o método de busca local foi definido em quando houver melhora executa.
Para o VNS ficou determinado para executar trés vezes.

Os pardmetros de calibracdo do AEHO02 foi definido da seguinte forma: a populagdo foi de 20 individuos, o nimero
maximo de geragdes 1500, e as probabilidades de ocorrer Mutagio e Crossover foram respectivamente de 10% e 60%. O
nimero maximo de iteracdes para o VNS foi definido em cinco execucdes.

Os experimentos foram executados dez vezes com os algoritmos. Os resultados obtidos foram comparados com os da
literatura.

4.1 Resultados do AEH01

A Tab. 2 mostra os melhores pesos encontrados para o problema de 10 barras com a utilizagcdo do algoritmo imple-
mentado.

Tabela 2. Melhores pesos obtidos com AEHOI em dez execugdes para o problema de trelica com 10 barras.

Algoritmo Utilizado Peso (Ib) Erro Relativo (%)
AEO01 2139,92927 0,039
AEHO1-DR 2141,48089 0,111
AEHO1-VNS 2142,32183 0,150
AG! 2139,51531 0,019
VNS ! 2144,91843 0,271
GRASP com VNS ! 2144,07353 0,232
Recozimento Simulado ! 2139,85444 0,035
Busca Tabu ! 2139,18689 0,004
Coldnia de Formiga ! 2139,5949 0,022
DOC-FSD 2 2139,198 0,004
Dual 2 2139,10498 0,000
DCOC 2 2139,10498 0,000

Algoritmo de Referéncia®  2139,10498

O algoritmo desenvolvido obteve um bom desempenho, porém ndo encontrou resultados melhores que o da literatura.
Isso pode ser explicado, porque o algoritmo de referéncia € baseado em métodos de programacdo matemdtica, como
métodos de critérios de otimalidade discretizado (Métodos DCOC e Dual), enquanto que o algoritmo implementado nesta
pesquisa utiliza heuristicas computacionais.

4.2 Resultados do AEH(2

Os melhores pesos encontrados para o problema de 18 barras s@o apresentados na Tab. 3.
A forma do melhor resultado obtido para o problema abordado pode ser visualizada na Fig. 7. A Fig. 8 mostra a
topologia de referéncia.

IPereira e Moita (2007)
2Yokota et al. (1998)
3Rozvany e Zhou (1991)



O algoritmo desenvolvido obteve um desempenho melhor que o da literatura. O peso encontrado foi melhor com o
mesmo nimero de geracdes. A forma encontrada foi considerada boa, como mostra a Fig. 7. A descricdo completa dos
algoritmos e das respostas obtidas podem ser encontradas em Moura (2009).

Tabela 3. Melhores pesos obtidos com o AEH02 em dez execugdes para o problema de trelica com 18 barras.

Algoritmo Utilizado Peso (Ib)  Erro Relativo (%)
AEQ02 3688,91 -4,940
AEHO02-DR 3360,58 -13,401
AEHO02-VNS 3385,06 -12,770
AEH! 3899,22 0,479

AG? 3884,69 -0,373

VNS 2 3943,81 1,144
GRASP com VNS ? 3971,72 1,859
Recozimento Simulado 2 3951,36 1,337
Busca Tabu 2 3880,60 0,0

Coldnia de Formiga (Ref.) > 3880,60

L.

Figura 7. Forma da estrutura com 18 barras da melhor solugdo obtida.
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Figura 8. Forma 6tima de referéncia da estrutura com 18 barras. Fonte: Pereira e Moita (2007)

5. CONCLUSAO

Este artigo mostra o desenvolvimento do Algoritmo Evolutivo Hibrido, que utiliza AG e técnicas de refinamento,
como Descida Randdmica e VNS, para solucgio dos problemas de otimizacdo estrutural de treligas com nés fixos e méveis.
Foram implementados dois tipos de algoritmos evolutivos hibridos. Os dois foram desenvolvidos com base nos algoritmos
genéticos e utilizaram heuristicas de refinamento para tentar obter melhores resultados. No primeiro caso, a busca local
foi aplicada apds a geracdo inicial da populagdo nos problemas de trelicas com nés fixos. J4 no segundo, a técnica de
refinamento foi aplicada apds a evolugdo de cada geracdo nos problemas de trelicas com coordenadas nodais mdveis.

O AEHOL foi aplicado ao problema de 10 barras. Esse ndo obteve bons resultados. Provavelmente isto se deve ao
fato das estruturas de vizinhancas ndo terem sido bem definidas. Além disso, o algoritmo de referéncia foi baseado em
programacio matematica.

O AEHO?2 foi aplicado ao problema de 18 barras. Esse algoritmo sofreu modificacdes bem diferenciadas em relagao
ao implementado inicialmente, o AEHO1. Essas alteragdes foram necessdrias pelo fato do problema possuir coordenadas
nodais méveis, e consequentemente, os comprimentos das barras ndo serem mais fixos, como no problema anterior. A
partir dai t€ém-se duas varidveis, a drea de secdo transversal e o comprimento das barras, que é obtido por meio das
coordenadas nodais.

'Fawaz et al. (2005)
2Pereira e Moita (2007)



Durante as realizacdes dos testes com os algoritmos implementados, AEHO1 e AEH02, foi observada a importancia
de criar estruturas de vizinhangas bem definidas nos método de refinamento para gerar boas solucdes.

O desempenho do Algoritmo Evolutivo Hibrido proposto foi melhor que da literatura para o problema de estrutura
com coordenadas nodais méveis. A utilizacdo de um método para refinar as solugdes foi importante para melhorar os
resultados, mesmo com um pequeno comprometimento do tempo computacional.
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Abstract. Frequently, structural optimization is a requirement for designers and engineers in order to minimize the costs of their
projects. It is necessary to minimize the amount of material used in the structures, to reduce the weight, taking into consideration the
restrictions imposed by the project. The current optimization problem aims to find the minimum weight of 2-D truss structures. In
this context, a hybrid evolutionary algorithm was proposed based upon the mechanisms of Genetic Algorithms (GAs), using heuristic
search strategies such as Random Descent Method and Variable Neighborhood Search (VNS) for the structural optimization of plane
trusses. Two algorithms were implemented. The first is applied to problem with fixed coordinates and refines the initial solution. In the
second, the refinement occurs after the population evolution and is applied to problem with moveable nodal coordinates, allowing for
shape optimization. The obtained results are analyzed and compared with those found in the literature, with good agreement.
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