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RESUMO

O processo de dimensionamento estrutural € um ggodéerativo, onde o projetista estima as carsticas

de sua estrutura para, a partir disso, verifica sesma atende a critérios de estabilidade e tonfsso torna

0 sucesso do projeto fundamentalmente dependengxpiaiéncia e intuigdo do engenheiro calculismaP
tornar esse processo algo sistematizado, existathaasadas técnicas de otimizacédo estrutural. Easifem

que se faga um pré-dimensionamento dos elementinguesis através de critérios descritos a pasiucha
formulacdo matematica. Para a resolucdo dessedeprady existem técnicas matematicas e técnicas
heuristicas. Em func¢des descontinuas e ndo-conveikaacao comum no calculo de estruturas, estenseg
grupo tem obtido melhor desempenho, por fugir ddaimos locais. Estes métodos normalmente séo
inspirados em fenbmenos que ocorrem na naturezaindamentam seu funcionamento em regras
probabilisticas, trabalhando apenas com os valdaefuncdo e com o0s parametros caracteristicos die ca
método. Neste trabalho é apresentada uma relacdnéttedos heuristicos que vém sendo aplicados com
sucesso em otimizacdo estrutural, sobretudo noma@tdez anos, entre os quais se destacam: Busug Ta
Recozimento Simulado, Algoritmos Genéticos, Colédm Formigas, Coldénia de Abelhas, Enxame de
Particulas e Busca Harménica. Além de se listarcarsceitos mais basicos de cada metodologia, sao
apresentadas aplicagfes préaticas das mesmas elenpastile otimizacéo estrutural encontrados naditea.
Palavras chave:Otimizagdo Estrutural, Técnicas Heuristicas, CetoacArmado.

ABSTRACT

The structural sizing usually is an iterative psxeEngineers estimate characteristics of strudbefere
verifying stability and functionality requirement$herefore, the success of final project is depehdm
experience and intuition of the structural enginepropose the first solution. Optimization tecjugs can
systematize this process by allowing the pre-siziigthe structural elements through a mathematical
formulation. There are mathematical and heurisschniques. In discontinuous and non-convex funstio
common situation in structural calculations, théga@nd group has better performance. Heuristicsahie to
escape from local minima and are inspired by napmanomena. They are based on probabilistic rales
deal only with function values and characteristicgmeters of each method. This work presents aflidie
most common heuristic methods of structural optitiin in the last decade: Tabu Search, Simulated
Annealing, Genetic Algorithms, Ant Colony, Bee Qujo Particle Swarm and Harmonic Search. The
description of each method is presented, as weléasral works from literature that apply thesehodblogies

in structural optimization.

Keywords: Structural Optimization, Heuristic Optimizationdmmiques, Reinforced Concrete.

INTRODUCAO

Usualmente, a concepcdo dos projetos estruturaieafizada a partir de um pré-

dimensionamento, por meio do qual o projetistarestas caracteristicas geométricas iniciais de sua
estrutura para, a partir disso, verificar a estddule e a funcionalidade da mesma, bem como propor
novas solucdes, mais econbmicas, se assim julggss@io. Quando o engenheiro acredita ter
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encontrado uma solucao satisfatoria, encerra epsocde busca e assume o melhor resultado obtido.
Pela falta de tempo e pela agilidade a qual seegaga a realizacéo dos projetos, poucas tentatesas
melhora da solucdo sdo efetuadas. Ou seja, 0 pmdesdimensionamento estrutural € iterativo e
depende, sobretudo, da intuicdo e da experiéncigrdetista para se alcangcar um resultado
satisfatorio entre as inimeras possibilidades enxies, pois € muito sensivel a solucao inicial
proposta no pré-dimensionamento. E mesmo com alessoftwares comerciais, que automatizam
diversos processos no dimensionamento, a estrdéupartida ainda compete diretamente ao trabalho
intelectual do engenheiro. Portanto, no método ludeiaimensionamento das estruturas, assume-se
uma solucao que provavelmente nao seja a melhr ®as aquelas que atendam aos requisitos de
seguranca e utilizacdo. Ao contrario, atraves tiaagdo de técnicas de otimizacao aliadas ao faroje
estrutural, busca-se encontrar a melhor solucatrad@s disponiveis, por meio de um método de
busca sistemética, fundamentado num modelo mawonbheém definido, através da definicdo de
funcdes objetivo, parametros e restri¢coes.

Diminuir o custo das estruturas, respeitando-seddevente as determinacdes das normas
técnicas, pode representar importante economiacns®s dos empreendimentos, aumentando a
competitividade das construtoras e principalmerde dscritorios de célculo estrutural frente a
concorréncia. Soma-se a isso um cenario de matasgsz de recursos e a necessidade de se diminuir
0 consumo das matérias-primas, promovendo um delsémento de maneira mais sustentavel. A
otimizacdo estrutural € uma ferramenta interessaaise processo, a qual permite alcancar, de
maneira eficiente e com relativa rapidez, projetass racionalizados. E um campo ainda pouco
explorado na pratica, mas que possui grande paleteiaplicacdo no futuro. E preciso, no entanto,
adequar a otimizagao estrutural com as caractex$sfiraticas de projeto, procurando-se descrever as
situacOes reais enfrentadas pelos projetistas aoen devida complexidade. Habitualmente, os
métodos classicos de otimizacdo matematica posboamtdesempenho frente a exemplos classicos e
triviais de otimizacdo em estruturas. Porém, azatjo dos mesmos em situacdes reais e de maior
complexidade, devido ao grande numero de variaa®lvidas e ao proprio comportamento das
funcdes, torna-se ineficiente.

E ai que entram as chamadas técnicas heuristicatsmizacdo que, a partir da observacgéo de
fendbmenos naturais, propde modelos probabilisipema encontrar a solucdo 6tima de uma funcéo.
Esses métodos ndo fornecem garantias de que @salbtjda é a melhor possivel entre as existentes,
porém convergem rapidamente para uma solucdo npudwima ao Otimo global. Na area da
otimizacdo estrutural, tém sido observada a crésagilizacdo de diversos métodos de otimizagéo,
dentre os quais se destacam: Método do Recozingamiolado, Busca Tabu, Algoritmos Genéticos,
Colbnia de Formigas, Col6nia de Abelhas, Enxamiatticulas e Busca Harménica.

O presente artigo pretende apresentar alguns duspais métodos heuristicos de otimizacao
existentes, bem como verificar, nos estudos maisntes, quais métodos tem sido mais utilizados,
bem como obtido um melhor desempenho na resolug@oothlemas de otimizagcao estrutural.

2. DESENVOLVIMENTO

2.1. Métodos matematicos versus métodos heuristicos

De acordo com Rodrigues Juanior (2005), os algastosados para a solugdo de um problema
de otimizacdo podem ser, basicamente, determiméstia probabilisticos. Os métodos de otimizacao
deterministicos, também denominados métodos ctissitos quais se incluem os métodos de
programacao matematica, em geral sdo baseadosalbofos de derivadas de primeira ou segunda
ordem ou de uma aproximacédo dessas derivadas. lngeso, 0s métodos baseados nos algoritmos
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probabilisticos introduzem no processo de otimiaad@idos e parametros estocasticos resolvendo o
problema do ponto de vista probabilistico.

Os métodos de programacdo matematica apresentgumasd limitacbes tais como: a
dificuldade em identificar solugbes Otimas globgisis sdo fortemente dependentes do ponto de
partida; dificuldade de trabalhar com variaveisciitas e dificuldade de operar com funcdes nao
diferenciaveis (ALBUQUERQUE, 2007).

Bastos (2004) cita que uma caracteristica impndseel para a aplicabilidade dos métodos
cladssicos € a necessidade de que a funcdo obggjaacontinua e diferenciavel no espaco de busca.
Porém, este fato ndo ocorre na maioria dos proldgméicos de engenharia, dificultando assim a sua
aplicacéo.

Os meétodos probabilisticos, nos quais se inclusmAlgoritmos Genéticos e Simulated
Annealing (Método do Recozimento Simulado), entrras, ndo empregam o célculo de derivadas,
mas sim atuam diretamente na busca das solu¢@spago viavel. Estes métodos, entretanto, exigem
um grande numero de avaliagBes do valor da funbftivo e das restricbes, sendo considerados
métodos computacionalmente caros.

2.2. Técnicas Heuristicas de Otimizacéo

2.2.1. Busca Tabu (Tabu Search)

De acordo com Melo (2008), as origens do métodmntam a década de 70 do século XX.
Consiste num método iterativo de procura de uma solucao (ndo necessariamente melhor do que a
anterior), na vizinhanca da atual solucdo, comavastobter a solucdo global do problema (6timo
global), e ndo apenas local.

A Busca Tabu é uma meta-heuristica de busca n&otdica cuja principal caracteristica € a
capacidade de exploracdo do histérico do procesgdmusica, organizado em estruturas que compdem
0 que se chama de memoaria adaptativa. A consteigaexploracdo da memoria adaptativa levam em
conta quatro dimensdes, relacionadas a frequéagmesenca no passado recente, a qualidade e a
influéncia (SUCUPIRA, 2004). O que realmente camard este método é a manutencdo de uma lista
de movimentos proibidos conhecida como Lista Tabduzindo o risco de ciclagem (execucdo em
ciclo infinito) do algoritmo. O tamanho da lista bla € calibrado de acordo com testes de
experimentacédo, buscando o melhor desempenho Enefec para cada tipo de problema em
particular (PEREIRA, 2007). O método possui apet@is parametros de calibracdo: o tamanho
maximo da lista tabu e o numero maximo de itera¢ges também pode ser definido em funcéo do
tempo maximo de processamento).

Segundo Pereira (2007), a lista tabu exerce ural fapdamental no processo de pesquisa de
solucBes. Para compreender melhor sua utilidade-&e necessario detalhar seu fluxo de execucao.

Para isto, considere-se uma solucéo inicial qealpara um determinado problema. Enquanto
0 numero de iteragbes sem melhora ndo atingira vaéximo (passado como parametro), 0 método
pesquisa pelo melhor vizinho da solucao inicialpdeira que o movimento realizado para gerar a
solugéo vizinha ndo esteja contido na lista tabu.

Dois conceitos aos quais se fazem muitas refeagémo contexto da Busca Tabu - e de grande
influéncia também na qualidade de outras meta-$texas - sdo a intensificacdo (exploragdo do
espaco de busca através de componentes e de gposwimentos que, historicamente, levam a
solugbes de boa qualidade) e a diversificacaodtigatde construcdo de solugbes que pertencem a
regides ndo exploradas do espaco de busca e disggeificativamente das solugdes ja encontradas)
(SUCUPIRA, 2004).
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2.2.2. Método do Recozimento Simulado (Simulated Anrggalin

O Simulated Annealing (SA) é um método heuristiaseado na mecanica estatistica, que tem
origem a partir de um processo natural, que utdesencialmente o processo aleatério como forma de
evolucdo (FERREIRA, 2008). O método foi apresemiattialmente por Kirkpatrick et al. (1983).

Simonetti (2009) afirma que o SA é um algoritmoatienizacdo confiavel para encontrar o
6timo global, mesmo com um grande numero de vasdeprojeto. De acordo com Ferreira (2008),

0 método ganhou destaque por evitar 6timos lochissear 6timos globais iterativamente. Segundo o
autor, desde a época da sua descoberta, o SA teradpr ser eficiente em muitos problemas de
ordem combinatorial. Romano (2008) é outro auta gfirma que a chave do algoritmo do SA esta
na possibilidade de fuga de minimos locais atraleéaceitacdo de solugdes que aumentem a funcao
custo.

O Método do Recozimento Simulado faz analogia enddinamica, desenvolvendo uma
simulacdo do processo de resfriamento de um canjdat atomos aquecidos, operacdo que deu
origem ao seu nome. De acordo com Romano (200§)rauesso fisico de enrijecimento de soélidos,
um material € rapidamente aquecido e lentamenfgads para que suas falhas estruturais sejam
removidas. Se o processo de resfriamento for satiemente lento, a configuragéo final do material
correspondera a situacdao de minima energia dorsistéssa ideia € utilizada pelo algoritmo do SA
para minimizar uma funcdo qualquer.

Ferreira (2008) cita que o recozimento tem a fitzale de reduzir ao maximo possivel a
energia do material de forma a se ter um cristah@s organizado possivel. Esse processo é realizado
reduzindo-se a temperatura de forma lenta e gradaasibilitando assim, que as moléculas possam
se estabilizar em estados de minima energia, falmam Unico cristal. Assim, a esséncia do
processo é o resfriamento lento da mistura (gergknempregado em acos e em vidros) permitindo
tempo suficiente para que as moléculas possamdssriteuir gradualmente a medida que perdem
mobilidade, atingindo um estado de menor energiarsequentemente, aumentando a capacidade de
absorver energia (tenacidade).

Segundo Oliveira (2007), em sua descricao padrd@®Aacomeca a busca a partir de uma
solucdo inicial qualquer. Na pratica, esta solupéde ser escolhida por métodos heuristicos ou
estocasticos. O laco de iteracdes, que caracterracedimento principal, gera aleatoriamente, em
cada iteracdo, um unico vizinho s’ da solucdo obers. Para avaliacdo do aceite desta nova solucao
s’, € calculada a diferencaAf] entre a qualidade da nova solucéo s’ e a quigida solucdo atual s. A
funcd@o que computa a qualidade de uma solucaocéitdesesta secdo como f. A Equacao 1 ilustra o
calculo do valonf.

A= (s~ £(5) (1)

Se o valor dé\f for menor que zero, a nova solucédo s’ € automEtente aceita para substituir
s. Caso contréario, a aceitacdo da nova solu¢cdmdepie da probabilidade estabelecida pelo Critério
de Metropolis, originalmente proposto em quimicencauma estratégia de determinacédo de estados
(configuragdes) de equilibrio de uma colecédo dmésoa uma dada temperatura, a qual € apresentada
na Equacao 2 (OLIVEIRA, 2007).

o= e () @

Como a temperatura decresce no decorrer da exequggi@tapas iniciais existe uma maior
probabilidade de aceitacdo de novas solucdes. frsdmbilidade vai diminuindo no decorrer da
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execucdo até chegar ao ponto (quando a temperastinger proxima de zero) em que apenas
movimentos que melhorem a funcdo custo sejam acejtpor fim, o minimo global seja encontrado
(ROMANO, 2008).

2.2.3. Algoritmos genéticos (Genetic Algoritms)

Algoritmos genéticos sdo algoritmos de busca lseaos conceitos de selecdo natural e
sobrevivéncia do individuo mais apto. Sdo compostwuma seqiéncia de rotinas computacionais,
elaboradas com o intuito de simular o comportameat@volucéo natural por meio do computador
(PEREIRA, 2007).

De acordo com Silva (2011), algoritmos genéticodem ser definidos como procedimentos
de busca baseados na genética e selecdo naturaspésies. Assim como acontece no meio
ambiente, em um AG existe um grupo de solu¢Oesidatad, conhecidas como individuos, que
competem entre si para garantir a propria sobraciaé

Diferente de outros métodos que partem de um paotespaco de busca para encontrar a
solucéo o6tima, os Algoritmos Genéticos operam emcanmunto de solucdes, aplicando o principio
da sobrevivéncia dos individuos mais aptos paralicon a uma solucdo cada vez melhor. Desta
forma, geracdo apos geracdo, um novo conjuntodieidluios é criado pelo processo de selecdo dos
individuos progenitores, de acordo com o nivelgteldo associado ao problema. A procriacéo é feita
entre os progenitores através de operadores exdrald genética natural. Este processo leva a
evolucdo de individuos que se adaptam melhor ablggma, tal como na adaptacdo natural. Os
Algoritmos Genéticos modelam os processos natuasiayés de operadores basicos aplicados aos
individuos da populagéo tais como a selecdo dobaresd, o cruzamento entre eles e a mutacao de
genes (CORTES, 2011).

O uso de Algoritmos Genéticos garante uma solug@anaioria das vezes, na vizinhanca do
otimo global que satisfaz os critérios de paradanétodo. Além disto, séo aplicados numa grande
variedade de problemas, pois ndo impdem limitagdesgeralmente sdo encontradas nos métodos de
busca diretos e indiretos (CASTILHO, 2003).

Nos Algoritmos Genéticos cada elemento da popalag&hamado cromossomo, sendo a
codificacdo de uma solucao na forma de uma seciéecsimbolos - chamados genes. Um algoritmo
genético também deve definir uma funcdo que medgtiddo de cada individuo (naturalmente,
individuos que representam solucdes de baixo ¢asttem a ser mais aptos, enquanto os individuos
que representam solucfes invidveis tém baixa aptidd populacdo € alterada através de dois
operadores principais: a mutacdo, que modifica wa denes de um individuo e tem baixa
probabilidade de ocorrer, e a recombinagédo - questo@m um novo individuo utilizando apenas a
informacéo genética de dois outros individuos saheclos aleatoriamente. Individuos com baixa
aptidao tém menor probabilidade de serem selecosnalra recombinacao.

2.2.4. Otimizacgéao por Colonia de Formigas (Ant Colony @ptation)

Este método tem como principio a simulacdo do cotapento de um conjunto de agentes
que cooperam para resolver um problema de otimizatgavés de comunicac¢des simples (RIBEIRO,
2008).

A heuristica Ant Colony Optimization (ACO) base@-80 comportamento utilizado pelas
colonias de formigas para tracar rotas entre oifpreiro e as fontes de alimentacdo. O principal
aspecto desse comportamento € uma substancia chodenachbnio, que é secretada pelas formigas
durante seus percursos, de forma a indicar camiptwrsetedores a outras formigas. A idéia basica
do meétodo é utilizar formigas artificiais, represelas por processos concorrentes, que tracam
caminhos em um grafo cujos vértices representanpaoentes da solucdo (SUCUPIRA, 2004).
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Silva (2011) reforca a ideia. Segundo o autor, &&3g@ca se inspira no comportamento social
das formigas, que sdo os individuos deste algoyitjue tém pouca capacidade visual e para suprir
esta deficiéncia de comunicacado entre elas se ldappecepcdo de um hormdnio depositado pelas
mesmas, chamado feromdnio. Dessa maneira, torpassével marcar uma rota a ser seguida pelas
formigas na busca de alimentos deixando uma cegdatiglade de feromdnio. A maior concentracao
de feromdnio indicard o melhor caminho até a folet@limentos.

Segundo Freitas (2010), trata-se de uma técnicaadngda em um ramo especifico da
inteligéncia artificial (inteligéncia coletiva @warm intelligencg inspirada no comportamento social
que as formigas apresentam ao buscarem por foatabndento para seus ninhos. Segundo o0 mesmo
autor, quanto mais feroménio depositado na busda p#mento, menor é o caminho e,
consequentemente, mais atraidas para essa tra@to@io as formigas vindouras.

No processo de busca pelo alimento, as formigas tethém, capazes de se adaptar a
alteracbes do meio ambiente. Por exemplo, voltamcantrar o caminho mais curto entre a fonte de
comida e o ninho apds o aparecimento de um obstgoel impede a circulagédo pelo percurso inicial.

Segundo Paya-Zaforteza (2007), a analogia do cdarpento das formigas com a otimizacao
se realiza do seguinte modo:

a) A busca de alimento € equivalente a exploracaosdrg;des factiveis em um problema de
otimizacdo combinatéria.

b) A quantidade de alimento é similar ao valor da &angbjetivo.

c) O rastro de feromdnio é a memadria adaptativa dodoeet

Os parametros deste método séo, de acordo comaR@@07):

a) Ponderacéo do feroménio.

b) Percentual de evaporagao do feromonio.
c) Quantidade de formigas.

d) NUumero méaximo de iteracdes.

Tais parametros devem ser calibrados para caddepra especifico e seu funcionamento
ocorre da seguinte forma: quanto mais vezes unrdigiedo caminho for percorrido, maior sera a
quantidade de feroménio deixada nesse rastro,andaa dire¢cdo que a pesquisa tenderé a percorrer.
O procedimento de busca é repetido até que um iamé&ximo de iteracdes seja atingido ou néo se
verifica melhoria na qualidade das solucdes obt@laés um determinado numero de iteracdes
(PEREIRA, 2007).

2.2.5. Colbnias artificiais de abelhas (Artificial Bee ©@oly)

Este algoritmo populacional, proposto por Karabega2005, é inspirado no comportamento
de abelhas produtoras de mel. Este tipo de abeihans busca de alimentos e depois retorna a
colméia. Cada abelha na populagéo visita um lot@zeconsigo a direcéo, a distancia e uma amostra
de mel do local visitado. Apds o retorno, cadalaseimula uma danga, no intuito de atrair grupos de
abelhas seguidoras a serem atraidas para o laitdda por aquela abelha. Este comportamento
inspirou o algoritmo Colbnia de abelhas, onde alletsitado com as informagdes completas acerca
do mesmo seria considerado uma solucdo no espalasda do problema de otimizacdo (SILVA,
2011). Ainda segundo Silva (2011), embora os dlgms baseados em colbnias de abelhas sejam
relativamente recentes, algumas aplicacdes témpsmuostas na literatura, tais como a solucdo do
problema do caixeiro viajante, determinagdo deatgjias de aterrissagem em veiculos aéreos nao
tripulados, despacho econdémico de energia, sirdQa@ de controladores, otimizacdo de pesos de
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redes neurais, otimizacdo de maquinas de vetopsted, direcdo de robds, projeto de células de
manufatura, problema de roteamento de veiculoss entros.

2.2.6. Enxame de particulas (Particle Swarm Optimization)

Desenvolvido pelo psicologo social James Kennedyergenheiro eletricista Russel Eberhart
em 1995, foi inspirado no comportamento e na dindngios movimentos dos passaros, insetos e
peixes. Foi originalmente desenvolvido para problende otimizacdo com variaveis continuas
(LACERDA, 2007). De acordo com Silva (2011), o mi&tdem muitas caracteristicas em comum
com técnicas evolucionarias como algoritmos geogti© sistema € inicializado com uma populacéo
de solucBes aleatorias e procura por um resultaitoodmelhorando geracdes. Entretanto,
diferentemente de algoritmos genéticos, o PSO edodperadores de evolugcdo como crossover e
mutacdo. Em PSO as solugBes potenciais, chamadgsrtieulas, voam através do espaco do
problema seguindo as entdo melhores particulasp@gsiem os melhores valores no momento).

O PSO se baseia na informacao da trajetoria déisydas (individuos) e dos pontos do espaco
de busca visitados por elas para informar a quiidia solucéo (qualidade da funcéo objetivo). Para
tanto, usa-se uma estrutura de memoria para peesesvmelhores locais visitados. A indicagéo da
movimentacao de cada particula a cada nova itexdeg@ende de duas informacgdes: a melhor posicao
de todo o enxame e a melhor posicdo da proprigcpkat S&o introduzidas regras estocésticas no
PSO dando o carater aleatério ao algoritmo.

Serapido (2009) afirma que uma teoria sOcio-cogmithuito simples esta por tras da PSO.
Cada individuo de uma populacdo possui sua pr@xpariéncia e € capaz de estimar a qualidade
dessa experiéncia. Como os individuos sao soelais,também possuem conhecimentos sobre como
seus vizinhos comportam-se. Esses dois tipos dema;ao correspondem a aprendizagem individual
(cognitiva) e a transmissao cultural (social), eesipamente. Portanto, a probabilidade de que um
determinado individuo tome uma certa decisado s@i@funcao de seu desempenho no passado e do
desempenho de alguns de seus vizinhos.

Segundo Lacerda (2007), € um meétodo rapido pamdizac a bacia de atracdo das boas
solugdes, mas lento no ajuste fino da solugéo.

2.2.7. Busca Harmonica (Harmonic Search)

Consiste numa heuristica proposta por Geem, Kiroganathan em 2001, inspirada na
observacdo do desempenho de muasicos em uma oejugsir buscam a harmonia perfeita. Na
musica, esta harmonia perfeita é considerada aam&ogchar a solugdo 6tima de um problema de
otimizacao e refere-se a um dado padrdo de qualidadaudio. O HS inspira-se na observacédo da
capacidade de improvisacdo dos musicos para aguatete novas harmonias levando-se em conta a
frequéncia, o timbre e a amplitude do instrumeeada um deles. O método pode ser resumido em
cinco passos, quais sejam: i) Inicializar os patéseedo problema e do algoritmo; ii) Inicializar a
memoria da harmonia iii) Improvisar novas harmgniap Atualizar a memaoria da harmonia e; v)
Verificar critério de parada.

2.3. Aplicacéo de Heuristicas em Otimizacao Estrutural

Neste item do presente trabalho, descrevem-serd®fsucinta algumas aplicacdes recentes,
dos métodos descritos, a otimizagdo de estruturas.
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Uma variante do método Colonia de Formigas foizsttla em Capriles et al. (2007) para
minimizar o peso de exemplos classicos de trelgjasas e espaciais encontrados na literatura
(trelicas de 10, 25, 52, 120 e 160 barras), atrdeegariaveis discretas. De acordo com 0s autores,
algoritmo implementado foi efetivo e competitivoagdo comparado aos Algoritmos Genéticos e a
outras variantes do método utilizado.

Kargahi, Anderson, Dessouky (2006) otimizaram sopde pérticos de aco através do Método
Busca Tabu, utilizando variaveis discretas. Foratdados trés exemplos, referentes a estruturas que
existem em Los Angeles, nos Estados Unidos. Segomsdautores, a reducdo média no peso dos
quadros foi de 23,4% em relacao as estruturasaigyi

Sahuran (2010) minimizou o volume de uma viga atarigo, utilizando o método Enxame de
Particulas, e comparou o seu resultado com um eeseralizado com Programacdo Matematica,
obtendo uma maior reducdo no volume da estrutursiderada.

Farkas, Jarmai, Snyman (2010) aperfeicoaram grelbmpostas por perfis | em aco através
de um método matematico de otimizacdo global (Afigmr Snyman-Fatti) e por Enxame de
Particulas. Trabalhou-se com variaveis discreta®réginuas para este ultimo caso. Segundo o0s
autores, ao fornecerem resultados quase idéntioos,leve vantagem para a heuristica Enxame de
Particulas (-0,3%), os dois diferentes métodos demizacdo de funcbes matematicas usados
provaram ser adequadamente robustos, confiaveisfi@eatemente precisos para a obtencdo de
projetos 6timos na pratica.

McCarthy e McCluskey (2009) propuseram a otiminaié custo de vigas de concreto armado
através de Enxame de Particulas. Os autores afirquamo método € robusto na exploracao de
solugdes 6timas para o problema. Entretanto, calttabse preocupa mais com a calibracdo dos
parametros do método, ndo apresentando um granteradle problemas investigados.

Perez e Behdinan (2007) otimizaram o peso de;alcldssicas pelo Método Enxame de
Particulas (trelicas de 10, 25 e 72 barras), e acamgm 0s resultados obtidos a outros trabalhos que
utilizaram variados métodos de otimizagdo, entes es Algoritmos Genéticos, obtendo resultados
similares ao desta heuristica, ora melhores, or@fidependendo do trabalho comparado.

Sonmez (2011) otimizou o0 peso de trelicas utililtanvariaveis discretas, mostrando que o
método Colbnia de Abelhas é efetivo e robusto @areesolucdo de problemas de otimizacéo
estrutural. Quatro problemas foram estudados, assgorresponderam aos exemplos classicos de
validacdo de algoritmos na engenharia estruturgigas de 10, 25, 72 barras), além de um modelo
mais complexo, uma torre composta por 582 elemer@ss resultados foram comparados as
heuristicas Simulated Annealing, Enxame de Pasascullgoritmos Genéticos e a outro trabalho que
também utilizou o método Coldnia de Abelhas. Pdralgga plana de 10 barras, o método Coldnia de
Abelhas obteve resultado tdo satisfatorio quantSimulated Annealing e Col6énia de Formigas,
seguida da otimizacdo por Enxames de Particuldg@i#nos Genéticos. Para a trelica espacial de
25 barras, o método acabou obtendo resultado @guabtido para Enxame de Particulas e Colénia de
Formigas, e superior ao encontrado com AlgoritmesadBcos. Porém, o Simulated Annealing foi a
heuristica com melhor desempenho para essa sitUidodstudo da trelica espacial composta por 72
barras, o método em questéo obteve melhor desempssduido pelo método Coldnia de Formigas,
Algoritmos Genéticos, e Enxame de Particulas. Oulited Annealing ndo foi utilizado na
comparacao. No quarto exemplo (torre trelicada8fdlementos), comparado ao método Enxame de
Particulas, o método Colbnia de Abelhas obtevdteskis mais satisfatorios (cerca de 19%). Esses
resultados, porém, sdo questionados por Stolpel)2@le questiona a metodologia adotada por
Sonmez (2011).

Hadidi, Azad Sina, Azad Saeid (2010) otimizaraeli¢gas planas e espaciais pelo método
Colbdnia de Abelhas, além de propor um algoritm@tatio do mesmo método. Estudaram-se trelicas
planas e espaciais de 10, 17, 45 e 120 barras,arangn-se os resultados aos obtidos por Algoritmos
Genéticos, Enxame de Particulas e Busca HarmoRara a trelica de 10 barras, estudadas em 2
situacOes de carregamento, o algoritmo classidd@&odo Colonia de Abelhas, obteve pior resultado
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que as demais heuristicas. Busca Harmoénica obtewelbor resultado, seguido por Algoritmos
Genéticos e Enxame de Particulas, nessa ordengo@tmo modificado, no entanto, obteve resultado
superior ao algoritmo classico. Numa primeira gifisade carregamento, porém, os resultados desse
novo algoritmo foram piores a todos os outros neEtoduma segunda situagdo de carga, a nova
proposta foi superior ao Enxame de Particulas eAlgrgitmos Genéticos. No estudo de trelicas de
17 barras, os melhores resultados por obtidosar@sem, Busca Harmbénica, Enxame de Particulas,
Algoritmos Genéticos, Colonia de Abelhas modificad@olonia de Abelhas classico. Para os dois
outros exemplos estudados (trelica de 45 e 12(d)arapenas se compararam os resultados dos
algoritmos classico e modificado do método Col@aAbelhas.

Pham e Ghanbarzadeh (2007) testaram um algoritseablo em Colonia de Abelhas no
problema classico da viga soldada, obtendo resdtsatisfatorios de acordo com os autores.

Degertekin (2008) otimizou, através de Busca Haio®) trés exemplos classicos de porticos
em aco, comparando os resultados com Colbnia deif@s e Algoritmos Genéticos. Segundo os
resultados obtidos pelo autor nas simulac¢des, odoét mais efetivo que as heuristicas concorrentes.
Colbnia de Formigas obtém maior destaque que oeriftigps Genéticos na minimizacdo de peso
efetuada nos exemplos do trabalho.

Hasancebi, Erdal e Saka (2010) otimizaram por&rosaco com uma adaptacdo do método da
Busca Harmonica, utilizando para isso uma estryilai@a composta de 162 elementos, bem como um
portico espacial de 744 barras. Para ambos os,@sostodo obteve o melhor resultado, seguido das
Heuristicas Busca Tabu, Col6nia de Formigas, Emderfearticulas e Algoritmos Genéticos.

Algoritmos Genéticos sdo utilizados no trabalhdPéeea et al. (2007) para otimizar porticos
de concreto armado utilizados em pontes rodoviafiagesultados obtidos foram aplicados na pratica
para um metrd na cidade de Valéncia, na Espanmaet@do se mostrou eficientes em um problema
de alta complexidade.

Castilho (2003) otimizou o custo de componentesathereto pré-moldados de lajes utilizando
Algoritmos Genéticos. Os resultados obtidos nosexEntos para a solugcdo dos cinco problemas
tratados mostraram a flexibilidade e robustez dagprmtmos Genéticos. Geralmente as solucfes
encontradas pelo AG foram melhores do que as agbpdib método convencional do Lagrangiano
Aumentado.

Cortés (2010) prop6s a otimizagdo do projeto geermstrutura de pontes pré-fabricadas pelo
método dos Algoritmos Genéticos, na qual se irmmidongarinas pré-fabricadas em concreto
protendido e tabuleiros pré-fabricados em con@etmdo.

Dagertekin (2007) otimizou a secao de porticoagiepelo Método do Recozimento Simulado
e por Algoritmos Genéticos. Foram realizadas tidsila¢des, com porticos de 8, 26 e 84 elementos.
O Simulated Annealing levou pequena vantagem eastad simulacdes efetuadas.

Gonzalez-Vidosa et al. (2008) otimizaram estriguta concreto armado utilizando o Método
do Recozimento Simulado. O primeiro exemplo consisuma barreira de contengédo de solo. O
segundo e o terceiro exemplo consistiram em p&riitiizados na construcdo rodoviaria. E o quarto
modelo otimizado consistiu num portico plano deednentos comum em edificacdes.

Hasancebi, Carbas e Saka (2010) propdem um meikata do algoritmo do Simulated
Annealing. Segundo o referido artigo, o algoritnamii@o do SA é pouco eficiente em problemas de
maior complexidade. Para testar as modificacOeasiafas, os autores otimizaram as estruturas de
poérticos planos e espaciais em a¢o compostos goe 332 elementos, respectivamente. O algoritmo
do Simulated Annealing obteve 0 menor peso paraarab estruturas, se comparado a resultados de
outras duas heuristicas: Busca Harmoénica e Budwa. Eatre as duas Ultimas, o método Busca Tabu
obteve melhor desempenho.

Hasancebi e Erbatur (2002) j& haviam realizadalsighes com Simulated Annealing aplicado
a problemas estruturais de maior complexidade.eNgabalho, os autores otimizaram uma torre
trelicada composta por 942 elementos, uma trelggd & barras, e uma trelica plana de uma torre
composta por 47 elementos. Nestes dois Ultimosscasionizou-se, junto com as secdes transversais
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dos elementos, a geometria dos modelos. Trabalbha@ao® variaveis discretas. Ao se comparar 0s
resultados com outros trabalhos, verificou-se gaégoritmo do Simulated Annealing proposto teve
melhor desempenho que os Algoritmos Genéticos.

Park e Ryu (2004) também propuseram alteracGeparéametros do Método do Recozimento
Simulado, a fim de melhorar o desempenho da haaigbDtimizou-se o peso de duas estruturas
usuais em problemas de otimizacdo estruturalcé®lplana de 10 barras e trelica espacial de 25
barras. Trabalhou-se com variaveis discretas drogag. Para variaveis continuas, o novo algoritmo
obteve melhor desempenho que o tradicional nos aises. Para variaveis discretas, a algoritmo
tradicional obteve melhor desempenho em termos demimacdo de peso no segundo caso
considerado (trelica de 25 barras). Para todossss¢ no entanto, o numero de iteragcdes necessarias
no novo algoritmo do SA foi bem inferior ao do aijno convencional.

Paya-Zaforteza et al. (2008) realizaram otimizagaualtiobjetivo utilizando o Simulated
Annealing. Além de avaliar a minimizacao dos custigetivo comum em problemas de otimizacao
estrutural, foram avaliados outros trés objetivosiximizacdo da construtibilidade dos modelos,
minimizacdo dos impactos ao meio ambiente e magigdiz da seguranca global estrutural. O
exemplo considerado consistiu num portico planoatereto armado de uma edificagdo de 4 andares
composto por 20 elementos. De acordo com os resgltabtidos, verificou-se que, com um pequeno
incremento no custo O6timo, € possivel obter egtstude maior construtibilidade, maior
sustentabilidade e maior seguranca estrutural globa

Paya-Zaforteza et al. (2010) utilizaram o Simulagégnealing para otimizar novamente um
portico plano de concreto armado de 20 elementm®np considerando apenas os custos. O artigo
objetivava melhorar os parametros do método.

Suji et al. (2008) otimizaram vigas de concretmado reforcadas com fibra através do
Método do Recozimento Simulado. Objetivou-se wilia reforco da maneira mais racional possivel
na composicao das vigas, tendo em vista os algiesdeste material.

Moura et al. (2009), otimizaram as sec¢des e a ge@a trelica classica de 25 barras através
de um algoritmo baseado em Algoritmos Genéticos. aiberdo com 0s autores, obtiveram-se
resultados melhores que os métodos Busca Tabupi@ale Formiga, Algoritmos Genéticos, do
trabalho de Pereira (2007), e Recozimento Simuleidando os métodos em ordem decrescente de
eficiéncia em termos de minimizagao do peso.

Silva (2011) otimizou diversas estruturas atradés algoritmo baseado em Algoritmos
Genéticos. Sao elas: trelicas de 2 barras, donBDdmarras, domo de 52 barras, pértico de 3 barras,
portico de 5 barras, pértico de 6 barras, trelg@@ barras, domo de 120 barras e portico plar®de
barras.

Pereira (2007) estudou diversas heuristicas alalgca otimizacdo de secdes transversais de
trelicas bidimensionais, entre elas: Algoritmos &mos, Simulated Annealing, Busca Tabu e
Colbnia de Formigas. O primeiro exemplo consistéu trelica classica de 10 barras. O melhor
resultado foi obtido pela heuristica Busca Tabwgusk por Algoritmos Genéticos, Colonia de
Formigas e Simulated Annealing. Porém, de acordo ooautor, aquele que melhor obteve uma
relacdo custo / beneficio foi 0 método Simulateséaling. Sua facilidade de implementacéo, aliada
a simples calibragéo, faz deste método uma exeetggdo, garantindo solucdes de boa qualidade
consumindo um baixo tempo de processamento. O degexemplo estudado consistiu na trelica
cladssica de 18 barras, onde se otimizaram sec¢fesneetria. O melhor resultado foi obtido de forma
conjunta pelas heuristicas Busca Tabu e Colénikadmigas, seguido por Algoritmos Genéticos e
Simulated Annealing. O Ultimo exemplo estudado,stgiiu também em mais um caso classico de
otimizacao estrutural: torre trelicada de 47 bar@snelhor resultado foi o0 do Método Busca Tabu,
seguido de Coldnia de Formigas, Simulated AnneaiAdgoritmos Genéticos.

Paya-Zaforteza (2007) otimizou pérticos de comceimado utilizados em edificacbes por
meio de cinco métodos heuristicos, dentro os gBemsilated Annealing e Algoritmos Genéticos.
Num primeiro exemplo, testaram-se os diferenteodust por meio de um exemplo composto por
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dois vaos e quatro pavimentos, dentre os quaisTul&ied Annealing provou ser o método mais
eficiente na busca pela solu¢do 6tima, com tempgaragessamento intermediario. Posteriormente se
utilizaram varios exemplos para refinar o métodartipos de dois vao e duas, quatro, seis e oito
alturas. E, por fim, trabalhou-se com otimizacadtiwinjetivo, onde se fez um estudo da otimizagao
simultanea de custo da estrutura e de objetivaicglados com sua facilidade construtiva, sua
sustentabilidade ambiental e sua seguranca, coefartigo de Paya-Zaforteza (2008).

Martinez-Martin (2008) otimizou pilares da estratale pontes. Utilizaram-se, entre outros
métodos de otimizacdo, Simulated Annealing, Col@wdaFormigas, Algoritmos Genéticos. Dentre
todos os métodos empregados, Colonia de Formigas|dele que apresentou o melhor resultado em
termos de custos minimos. Mas todos os resultadasai bem proximos, o que indica, de acordo
com o autor, que a melhor eficiéncia entre um eoaalgoritmo depende, sobretudo, da calibracéo dos
parametros de cada método.

3. CONCLUSOES

O levantamento efetuado permitiu verificar quesexn diversas heuristicas que podem ser
utilizadas na otimizac&o de estruturas.

Algoritmos Genéticos e Simulated Annealing saaois métodos mais consolidados, sendo
aplicado em diversas teses, dissertacdes e adigutificos. Os demais, com exce¢do da Bascu Tabu,
sdo algoritmos mais recentes, cuja aplicacdo nabalttos se da em estruturas de menor
complexidade.

Os chamados Algoritmos Sociais (Colénia de Formigzolénia de Abelhas e Enxame de
Particulas) sdo métodos recentes, mas que ténodiatedante eficiéncia.

Um algoritmo mais recente (Busca Harmonica) tetidolresultados muito satisfatorios. Em
trés trabalhos pesquisados foi 0 método mais afgjeom excecdo de um dos artigos.

Como pode ser constatado, os diversos métodosracsd intercalando bastante na obtencao
das melhores solucdes, ou seja, 0s resultadoelg&b muito sensiveis a calibracdo dos parametros
de cada método. Pelo mesmo fato, acredita-se gueigalmente os algoritmos mais recentes, podem
ser ainda mais aprimorados pelos pesquisadores.

Quando bem calibrado, o Simulated Annealing tefa ainda o0 método mais eficiente.
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