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Abstract. Trés aspectos que influenciam o desempenho de uma metaheuristica para resolver um
problema de otimizagdo correspondem & calibracdo dos pardmetros do algoritmo, a representacdo
escolhida para as solugdes possiveis e as heuristicas baseadas no conhecimento do problema. Neste
artigo, propde-se uma metodologia para a otimizacéo do projeto de estruturas de aco 2D que utiliza uma
evolucdo diferencial adaptativa melhorada. A versdo do DEA utilizada néo requer a calibracéo prévia
dos parametros do algoritmo, evitando que estes sejam definidos pelo usuéario. Uma representagdo
especial para a solucdo é proposta para reduzir o espaco de busca. Além disso, heuristicas sdo geradas
com base no banco de dados de perfis disponiveis para a formagdo da populag&o inicial e para acelerar
0 processo de convergéncia. A metodologia proposta é testada com 3 casos de estudos relatados na
literatura em termos da qualidade da solucéo encontrada, do tempo computacional e da robustez.
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Otimizacdo de porticos de aco com um metaheuristico adaptativo

1. Introducéo

Processos de otimizacdo tem sido formulados para a solucdo de problemas em todas as areas da
engenharia civil (estruturas, geotecnia, construgdo, vias e transporte, geotecnia, recursos hidricos e
ambiental) como pode ser evidenciado na literatura [1-5], sendo que a maioria dos problemas envolve
gue a funcdo objetivo esteja baseada no custo dos processos. A solucdo ao problema requere que se
defina a natureza do algoritmo de otimizagdo que serd usado no processo, sendo que € possivel seguir
uma abordagem classica ou una heuristica. No caso especifico do problema de otimizar o
dimensionamento de pérticos de aco observa-se uma grande acolhida para as metaheuristicas como
permitem uma gestdo do problema que é obtida mais naturalmente. Camp [6] utilizou a estratégia do
problema do vendedor viajante para resolver o problema de otimizagao de pérticos de ago considerando
restricGes de servico e resisténcia. Gong [7] realizou a otimizacdo de porticos de ago resistentes a
momentos usando analise de sensibilidade e duas funcdes objetivos baseadas no controle do peso da
estrutura e dos deslocamentos maximos. Carbas [8] propus modificacBes no algoritmo Firefly com o
intuito de ajudar ao algoritmo para ndo ficar preso em 6timos locais que estdo presentes na funcéo
objetivo do custo de porticos de aco. Farschin et al. [9] aplicou o algoritmo heuristica baseado em
aprendizagem na escola para obter a configuragdo 6tima de porticos de aco, encontrando melhores
dimensionamentos e menores tempos computacionais.

Metaheuristicas séo algoritmos aproximados de busca que fornecem solugdes “adequadas” em um
tempo “aceitavel” para problemas dificeis e complexos em engenharia e ciéncias, sendo que ndo €
possivel garantir a otimalidade da solucdo encontrada [10]. A estrutura que possui cada algoritmo lhe
permite que possa ser aplicada (de forma geral) para problemas cujo espaco de busca tenha
caracteristicas diferentes. Porém, a aplicagdo de metaheuristicas na solugdo especifica de um problema
requer da sua adaptacdo as condi¢des do problema estudado, portanto devem-se gerar estratégias (na
forma de heuristicas) que permitam incluir as condi¢@es proprias do problema no processo de busca da
solucéo de tal forma a garantir um melhor processo de convergéncia.

Outro aspecto que limita a qualidade da solugdo encontrada por uma metaheuristica é a necessidade
que o usuério defina alguns dos parametros que a configuram. O anterior esta baseado no fato que o
processo de otimizacao passa por diferentes etapas que requerem de pardmetros que possam se adaptar
as condicdes atuais em uma iteracdo dada. Por exemplo, Zhang et al [11] propde que os parametros do
algoritmo Particle Swarm Optimization (c1, c2 y W) sejam modificados em fungdo de um fator
evolucionario que mede o estado do processo de busca. Além disso, é possivel que em metaheuristicas
baseadas em populacéo o uso de um Unico conjunto de pard@metros néo seja eficiente. Villalba and Laier
[12] utilizaram uma aproximacdo onde cada vetor da populagdo em uma corrida do algoritmo de
evolugdo diferencial tivesse seus proprios pardmetros, sendo seu célculo em funcdo dos valores dos
pardmetros do melhor vector na populagdo. Sob um ponto de vista pratico, a responsabilidade da
definigdo dos valores dos pardmetros da metaheuristica na solugdo de um problema de carateristicas
especificas cai sobre 0 usudrio, que deve usar uma estratégia de calibracdo deles (tal como teste e erro).
Porém; uma estratégia para evitar o anterior consiste em introduzir na metaheuristica alguma técnica de
controle que de forma automatica determine os valores dos parametros. Eiben et al [13] mostram que ha
3 formas de exercer o controle de parametros: deterministico, adaptativo e auto-adaptativo. Cabe
salientar que todos os trabalhos sobre otimizagéo de pérticos de ago acima mencionados usam valores
dos parametros constantes e alguns deles ndo especificam como foram obtidos tais valores.

Neste trabalho se propGe a utilizagdo de um algoritmo de evolucédo diferencial adaptativo para a
solucdo do problema de otimizacdo de porticos de aco sob condicdo de sismo. Nesse caso a resposta
estrutural é obtida mediante a solu¢do de uma anélise dindmica cronoldgica no software OpenSees.
Heuristicas sdo utilizadas para diminuir o tamanho da base dados de perfis disponiveis para estrutura e
para acelerar o processo de convergéncia para uma solucdo que cumpra com as restrigdes dadas. Para
demostrar o desempenho da metodologia proposta se otimizam 3 pdrticos considerando 2 ages
sismicas.
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2. Algoritmo de evolugéao diferencial

O algoritmo de evolucéo diferencial é principalmente usado na solucéo de problemas de otimizacéao
envolvendo varidveis continuas, como proposto por Storn and Reinhon [14] em 1995. A ideia bésica do
algoritmo ¢é a modificacdo iterativa de um conjunto de solugbes (populacdo) a partir de operacGes de
mutacao, reproducdo e selecdo, aplicadas de forma individual. O processo de mutagdo de um individuo
vem dado por:

‘Uf = x;;est + AF - Vamp (1)

onde i es a posicdo do vector de mutagdo, x},., é 0 melhor vetor na iterago atual t. V., é a

amplificacdo da variacdo diferencial e esta dada pela equacédo (2). AF é um parametro de controle real
que controla o valor da amplificagéo da variagdo diferencial (V) e geralmente esta na faixa [0.1,1].

4
Vamp = Z((_l)k+1 ' xltc) (2)
k=1

onde x§ sdo vetores na populacdo atual selecionados aleatoriamente. Estes vetores devem ser
diferentes entre si e diferentes ao melhor vetor.
O vetor de cruzamento é obtido a partir do resultado anterior, assim:

@)

t
" Vij ifnrj<cr
Uj=

t
89 if nrj=cr

onde tg é o vetor de mutacdo, € um numero aleatorio entre 0 e 1 com distribuicdo uniforme, que
se gera para cada posi¢do do vetor. CR é um parametro que controla quanto de cada vetor (original e
mutacao) aporta a geragdo do novo individuo u, chamado vetor de prova.

O seguinte passo consiste em selecionar entre o vetor de prova o vetor corresponde na populagéo
atual.

As 3 operacOes anteriores sao aplicadas para cada individuo na populacdo para completar uma
iteracdo. O processo se repete até atingir um critério de paro.

Wang et al [15] introduz uma forma de controle de pardmetros para cada individuo da populacéo
em funcéo da diversidade da populacédo na iteracdo atual, como dado por:

p

fi,G+1 - favg,G+1 (

Amax _f —f Amax = Amin) St gy < 7'-yﬁi,G+1 20
Ai,G+1 = { max,G+1 avg,G+1 (4)
L Ai caso contrario
fi,G+1 - favg,G+1 .
Fmax - (Fmax - Fmin) SLAG4+q < Ty.Bi,G+1 >0
F: _ fmax,G+1 - favg,G+1 5
,G+1 — A ( )
F; ¢ caso contrario
( fi,G+1 - favg,G+1 .
CRmax - _ (CRmax - CRmin) SLAg4q <7 Yﬁi,6+1 =0
CR: _ fmax,G+1 favg,G+1 6
,G+1 — ( )

CR; ¢ caso contrario

onde Apin = 0.7, Amax = 1.0, Fpin = 0.1, gy = 0.8, CRypin = 0.3, CRyay = 1.0y T = 0.7.
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A diversidade da populacdo vem dada por:

_ fmax,G - favg,G
;=———

()

f max,G

onde frmaxc € 0 maximo custo de um individuo para iteragdo G e fyy46 € 0 custo médio dos
individuos da geracdo G.
A diferenca individual para o vetor i esta definida como:

Bic = fic — favg,G (8)
onde f; ; € o costo do individuo i.
A estratégia de mutacdo é agora:
Vie = AicXr, 6 + Fic(Xr6 = Xy 6) (8)

3. Metodologia

Este artigo prop6e uma metodologia para a otimizacédo do projeto de porticos de a¢o 2d submetidos
a excitacdo sismica usando um algoritmo de evolucdo diferencial adaptativo.

3.1 Formulagéo do problema de otimizacao

Os elementos basicos para a formulacdo de um problema de otimizagdo sdo as varidveis e
parametros de projeto, a funcéo objetivo e as restricdes.

Cada elemento para o processo de otimizacéo de porticos de ago € definido.

Subtépico 1. Variaveis e parametros de projeto

As variaveis de projeto ou os parametros que permitem modificagcbes no processo de otimizacao
dos porticos de ago séo o tipo de perfil das vigas e das colunas em cada andar.

Figura 1. Variaveis de projeto para porticos de aco
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Duas variaveis de projeto sdo consideradas por cada andar do pértico, como mostrado na Figura 1.
Também pode-se observar que se considera que as colunas de um mesmo andar sdo do mesmo tipo, o
mesmao vale para as vigas. Consequentemente o vetor de varidveis de projeto é:

X=[C Vi C Vo o Cp Vp ]

Os parametros de projeto, o seja aqueles pardmetros que ndo mudam durante o processo de

otimizacdo sdo:

Altura do pértico

Numero de vaos

Propriedades do aco estrutural
Sinais de excitagdo sismica
Numero de andares

Subtépico 2. Funcao objetivo
A fim de classificar os projetos obtidos do processo de otimizacdo ou medir a qualidade das

solucbes do problema a fungdo objetivo foi estabelecida com a ideia de minimizar o peso dos porticos
analisados, como mostrado na equacao (9).

Nevig Necol
Peso portico = Z Wy, Ly, + Z Wcjlcj 9)
i=1 j=1

Onde
W,,,: peso por unidade de comprimento da viga i

l,;: comprimento da viga i
W, peso por unidade de comprimento da coluna
lcj: comprimento da coluna j em

Subtopico 3. Restricoes

O projeto estrutural foi feito de acordo com as especificacbes AISC 360-16 e o manual de
construgdo em aco LRFD. Portanto, as seguintes restricbes foram estabelecidas para o processo de
otimizacao.

e  Restri¢Oes de deslocamento:

Deflexdo em vigas:

l
gl(x): 6viga < % (10)

Onde [ é o comprimento da viga
Deslocamento relativo de cada andar:

Aand

g2(x): x100<1 (11)

hand

Onde A4 € 0 deslocamento horizontal do andar e h,,4 é a altura.
e Restricdo de esbeltez em colunas

()-l“—Kl<200 12
gsx'r_ry (12)
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Onde [, é o comprimento efetivo do membro, K o fator de comprimento efetivo, [ 0 comprimento
do membro e 7, € o raio de giragdo.

Neste trabalho foi considerado um valor de 0.65 para o fator de comprimento efetivo, para uma
coluna tipo (a) segundo a tabela C-A-7.1 das especificacdes AISC 360-16.
e  Restri¢Oes construtivas

Coluna-coluna:

A altura d e o peso unitario W das se¢Bes W para colunas devem ser iguais uns aos outros ou
aqueles do andar superior devem ser menores que 0s do andar inferior.

dit1 L
ga(x): 7 <1;i=123.n—-1 (13)
L
Wit1 .
gs(x): W <1;i=123.n—-1 (14)
l

Onde n é o0 nimero de andares.

Viga-coluna:

Quando a largura de aleta de uma viga (by, ) € conectada a de uma coluna (by_,), a largura de aleta
da viga deve ser menor ou igual que o da coluna.

bfvi .
<1;i=123..n (15)
by,

cl

ge(x):

Onde n; € 0 nimero de juntas viga-coluna
e Restri¢hes de carga

Quando os efeitos das deformagdes ndo sdo levados em conta para o calculo da carga deve ser
cumprido que:

Py .
Para oP, > 0.2:

n

IA

g7(): il +§< Mow | M"y> 1
¢Pn 9 ¢anx ¢any
e (16)
Para— < 0.2:
dPy

P, M M
g, (x): == +( e e 4 ) <1
2¢Pn ¢anx ¢any

Onde
P, : resisténcia axial exigida
P,: resisténcia axial disponivel
M, resisténcia a flex&o exigida no eixo x
M, resisténcia a flexdo exigida no eixo y
M, resisténcia a flexdo disponivel no eixo x
M, resisténcia a flexdo disponivel no eixo y
¢ = ¢, = 0.90 (para LRFD)
e Restri¢do coluna forte viga fraca
A soma dos momentos das colunas (Z MCL.) acima e abaixo da mesma junta deve ser maior que a

soma dos momentos das vigas (Z Mvi) gue chegam naquela junta.

ZMCi
ZMUi

gg(x): >1; i=123..n (17)
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Onde n é nimero de juntas do pértico.
3.2 Algoritmo Evolucéo Diferencial (DE)

Para a execucdo do algoritmo de otimizacdo é necessario definir os parametros de entrada do
processo, que sdo os dados do portico e os parametros do algoritmo DE. Entdo a populagéo inicial e
gerada aleatoriamente, onde cada individuo representa a configuracdo de um portico e esta composto
por as variaveis de projeto, quer dizer, o tipo de viga e coluna de cada andar do portico. Imediatamente
uma andlise estrutural é realizada para cada portico (individuo) usando o software OpenSees a fim de
obter resultados como s&o 0s momentos, cargas axiais e deslocamentos. Estes resultados passam para o
software Matlab onde foi feito o programa de projeto, aqui sdo avaliadas as restri¢cdes e determinado o
peso do pértico. Se o portico analisado ndo cumpre com as restricdes, o resultado da funcéo objetivo
(peso) é penalizado e consequentemente sdo geradas novas possiveis soluc@es, o seja, individuos a partir
da mutacéo, cruzamento e selegéo.

Os parametros de entrada para o algoritmo sao mostrados na Tabela 1.

Tabela 1. Pardmetros do algoritmo DE

Parametro Portico

5andares 4 andares 3 andares
Populacéo 30 20 20
Geracoes 200 130 130
execucoes 3 1 1

Subtépico 1. Heuristica

O processo de otimizacao descrito acima posteriormente é aplicado adicionando uma heuristica ao
processo para acelerar o processo de procura e obter uma solugéo viavel.

Para a aplicacéo da heuristica, a otimizacao e feita so para as restrigdes de deslocamento, esbeltez,
carga e coluna forte viga fraca e no portico obtido se definem as colunas como iguais ao tipo de coluna
que possui 0 maior valor de modulo de se¢do plastica (Zx), a fim de garantir a complacéncia das
restrigdes coluna-coluna e a0 mesmo tempo respeitar a restricdo de coluna forte viga fraca.
Subsequentemente é verificada a restricdo viga-coluna em cada andar e é corregido se necessario
analisando os trés perfis acima e abaixo do tipo de perfil atual da viga no banco de dados e substituindo-
o0 pelo de maior valor de momento de inercia.

E importante mencionar que, a pesar de ter um grande banco de dados disponivel, ndo era
necessario usa-lo devido as exigéncias do problema, reduzindo assim o espaco de busca e em
consequéncia foi usado um banco de dados de 83 perfis W ordenados com respeito a0 momento de
inercia.

4. Exemplos numéricos

Para os exemplos numéricos foram adotados 3 pérticos de 3, 4 e 5 andares com um véo para cada
um como é mostrado na Figura 2, projetados de acordo com as especificacbes LRFD e AISC 360-16.
Cada portico tem uma altura de andar de 3 m e um comprimento de vao de 6 m como mostrado na Figura
2. Os porticos foram submetidos a uma carga permanente de 15000 N em cada viga e o material usado
nas vigas e colunas foi um ago A36 com modulo de elasticidade de 200 Gpa e uma tensdo de escoamento
de 248.2 Mpa. A analise estrutural foi realizada no software OpenSees usando 0 método de integracédo
direta de Newmark para determinar a resposta dindmica da estrutura.
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¥ Y 22 7 i 4
f 6.00 ,— 6.00 -

Figura 2. Pdrticos de aco para exemplos numéricos

As variaveis de projeto dos porticos séo os tipos de viga e coluna de cada andar, portanto o portico
de 3 andares tem 6 varidveis de projeto, o portico de 4 andares tem 8 e finalmente o pértico de 5 andares
tem 10 variaveis de projeto.

Os trés porticos foram submetidos a 2 sismos (Duzce, Coalinga ) os quais inicialmente tinham 2600
dados de aceleracéo e foram reduzidos até 1300. Os acelerogramas dos sismos sdo mostrados nas figuras
2 e 3 e a Tabela 2 mostra os valores de aceleragdes maximas dos sismos.

Aceleragado(m/s2)
o
=

3 | | | |
0 5 10 15 20 25

Tempo(seg)

Figura 3. O sismo Duzce
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Acelerac@o(m/s2)

0 5 10 15 20 25
Tempo(seg)

Figura 4. O sismo Coalinga

Tabela 2. AceleracBes maximas dos sismos

Sismo Duzce Coalinga
PGA 2.8520 3.1095

4.1, Portico de 5 andares

Na Tabela 3. sdo apresentados os resultados da otimizagao (peso do portico e configuracao de perfis
para vigas e colunas) para o pértico de 5 andares submetido a dois diferentes sismos (Duzce e Coalinga).
Também nas Figuras 5 e 7 pode ser observada a curva de convergéncia para a otimizacdo do pdrtico
submetido ao sismo Duzce sem heuristica e com heuristica respectivamente e da mesma maneira as
Figuras 6 e 8 mostram a convergéncia do pértico com a acdo do sismo Coalinga.

Tabela 3. Resultados pdrtico cinto andares um vao

Sem heuristica Com heuristica
Variavel Duzce Coalinga Duzce  Coalinga
C1l W24X84 W24X76 W30X108 W30X99
C2 W24X76 W24X84 W30X108 W30X99
C3 W24X84 W24X76 W30X108 W30X99
C4 W24X76 W24X94 W30X108 W30X99
C5 W30X99 W24X76 W30X108 W30X99
V1 W30X90 W24X76 W24X76 W30X90
V2 W24X84 W30X90 W24X84 W24X84
V3 W24X76 W24X76 W24X76 W24X76
V4 W24X76 W24X76 W24X76 W24X76
V5 W24X76 W24X76 W24X76 W30X90
Peso (Kg) 36654 35717 8286.3 8134.5

Custo comp. (seg) 43107 43972 41657 41417

Fazendo a otimizacdo sem heuristica para as 8 restricdes consideradas neste trabalho, verifica-se
que o algoritmo de otimizacdo ndo converge até 200 iteracBes, resultando na obtencdo de pesos
penalizados de 36654 Kg para Duzce e 35717 Kg para Coalinga como se observa nas Figuras 5 e 6.
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4
10 at 10 T T T T T T T T T
execugdo 1
9r execugédo 2 7
execugdo 3

Peso (kg)

3 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Geragles

Figura 5. Curva de convergéncia para o pértico de 5 andares submetido a o sismo Duzce sem

heuristica
4
10 X 10 T T T T T T T T T
execugdo 1 |
execucéo 2
execucao 3
> .
=
o
4
& 4
\ \——
3 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Geracgoes

Figura 6. Curva de convergéncia para o pértico de 5 andares submetido a o sismo Coalinga sem
heuristica

Com a aplicacdo da heuristica é possivel ver nas Figuras 7 e 8 que o algoritmo converge até pesos
de 8286.3 Kg para Duzce e 8134.5 Kg para Coalinga.
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4
22 S 10 T T T T T T T T T
execugdo 1
2r execucdo 2 []
execucdo 3

Peso (kg)

O. 6 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Gerac0es

Figura 7. Curva de convergéncia para o portico de 5 andares submetido a o sismo Duzce com

heuristica
4
22 X 10 T T T T T T T T T
execugdo 1
execugéo 2 | 7
execucao 3
o
<
o 4
n
o]
o
06 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Geragodes

Figura 8. Curva de convergéncia para o portico de 5 andares submetido a o sismo Coalinga com
heuristica

E importante mencionar que o custo computacional for reduzido até um 3.4% para o analise como
0 sismo Duzce e 5.8% para Coalinga.

4.2. Poértico de 4 andares

Na Tabela 4. sdo apresentados os resultados da otimizacao (peso do poértico e configuracao de perfis
para vigas e colunas) para o portico de 4 andares submetido a dois diferentes sismos (Duzce e Coalinga).
Também nas Figuras 9 e 10 pode ser observada a curva de convergéncia para a otimizacéo do portico
com e sem heuristica para os sismos Duzce e Coalinga respectivamente.
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Tabela 4. Resultados pdrtico quatro andares um vao

Sem heuristica

Com heuristica

Variavel Duzce Coalinga Duzce Coalinga
C1 W30X99 W24X76 W30X99 W24X117
C2 W30X99 W30X90 W30X99 W24X117
C3 W24X84 W24X76 W30X99 W24X117
C4 W24X76 W30X90 W30X99 W24X117
V1 W24X76 W24X76 W24X76 W24X76
V2 W24X76 W24X76 W24X84 W30X90
V3 W24X84 W24X76 W24X94 W30X90
V4 W30X99 W24X104 W24X94 W24X103

Peso (Kg) 30940 29645 6643.3 7384.4

Custo comp. (seg) 5324 5401 5169.1 5218

Como se observa nas Figuras 9 e 10, o algoritmo sem heuristica para ambos sismos ndo consegue
a convergéncia do problema para o pértico de 4 andares, resultando em valores de peso penalizados de
30940 e 29645 Kg, Para Duzce e Coalinga, respectivamente.
O resultado aplicando a heuristica foi favoravel, a curva atinge a convergéncia com uma velocidade
maior com o cumprimento das restri¢cfes ao longo de quase tudo o processo.
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Figura 9. Curva de convergéncia para o pdrtico de 4 andares submetido a o sismo Duzce com e
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Figura 10. Curva de convergéncia para o portico de 4 andares submetido a o sismo Coalinga com
e sem heuristica

O custo computacional for reduzido até um 2.9% para o analise como o sismo Duzce e 3.4% para
Coalinga.

4.3. Portico de 3 andares

A Tabela 5 mostra os resultados para o processo de otimizagéo do portico de 3 andares submetido
aos sismos Duzce e Coalinga com e sem heuristica. Nas Figuras 11 e 12 é possivel observar o
comportamento da otimizagdo nas curvas de convergéncia do portico sob os a acdo dos dois sismos.

Tabela 5. Resultados pértico trés andares um vao

Sem heuristica Com heuristica
Variavel Duzce  Coalinga Duzce  Coalinga
C1 W30X132 W24X76 W30X99 W30X108
C2 W24X117 W30X90 W30X99 W30X108
C3 W24X84 W24X84 W30X99 W30X108
Vi1 W24X76 W24X76 W24X84 W24X76
V2 W24X76 W24X76 W24X76 W24X84
V3 W24X76 W24X76 W24X84 W24X76
Peso (Kg) 5009.3 21341 4830.7 5000.4

Custo comp. (seg)  3419.3 3735 3364.2 3444

Como se observa na Figura 11 para a analise com sismo Duzce, pode-se ver que embora ambos
algoritmos (com e sem heuristica) conseguem respeitar todas a restricdes, para a otimizagdo com a
heuristica um melhor resultado poderia ser obtido em termos de peso e custo computacional (tabela 5).
Adicionalmente observa-se que para a optimizacdo como a heuristica as restricdes sdo respeitadas
durante tudo o processo.
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Figura 11. Curva de convergéncia para o pértico de 3 andares submetido a o sismo Duzce com e
sem heuristica

Na Figura 12 para o analise com o sismo Coalinga pode-se observar que o algoritmo sem heuristica
ndo consegue cumprir com as restrigdes resultando um peso penalizado de 21341 Kg, enquanto para o
algoritmo com heuristica, respeitando as restricdes converge até um peso de 5000.4 Kg.
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Figura 12. Curva de convergéncia para o portico de 3 andares submetido a o sismo Coalinga com
e sem heuristica

O custo computacional for reduzido até um 1.6% para o analise como o sismo Duzce e 7.8% para
Coalinga.

5. Conclusoes

Em relacdo aos resultados obtidos, é possivel concluir que a técnica de otimizagdo e a heuristica
aplicada ao processo séo eficientes, conseguindo respeitar as restricGes definidas para o problema,

CILAMCE 2019
Proceedings of the XLIbero-LatinAmerican Congress on Computational Methods in Engineering, ABMEC,
Natal/RN, Brazil, November 11-14, 2019



Cristian Berastegui Barranco, Leticia Fleck Fadel Miguel, Jests Daniel Villalba Morales

diminuindo o custo computacional em até um 7.8%. O algoritmo também demostrou sua robustez
diminuindo para cada rodada o custo computacional e cumprindo com o objetivo de minimizagdo do
problema, respeitando as restricdes.
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