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RESUMO

A otimizacdo € a busca pelo resultado 6timo para um problema. Os métodos
heuristicos surgiram como uma opc¢ao para a resolugcédo de problemas de otimizacao
nos quais 0s meétodos matematicos ndo conseguem solucionar, sdo métodos
exploratdrios que buscam resolver determinado problema. A busca por novos e cada
vez mais robustos métodos heuristicos é crescente, para que seja possivel encontrar
a solucao de problemas de otimizacdo de modo eficaz. Para analisar e comparar 0s
meétodos heuristicos, sao feitas analises com funcdes ja conhecidas e verificados 0s
dados estatisticos e probabilisticos deles. Este trabalho compreende uma anélise para
o algoritmo Beluga Whale Optimization (BWO) implementado em MATLAB aplicado
em estruturas trelicadas. Para a primeira validacdo sdo analisados problemas
classicos de otimizacdo, com e sem restrices, a fim de analisar os resultados
estatisticos, como a média e desvio padréo. O procedimento de implementacéo para
as estruturas trelicadas planas, espacial e da torre de transmissao busca apontar 0os
valores estatisticos com os pontos 6timos de massa para cada estrutura em uma
determinada simulacdo. Por fim, sdo feitas as comparacdes probabilisticas para
verificar a eficiéncia e possiveis limitacfes do algoritmo em estudo, apontando que o
algoritmo BWO traz resultados de pontos 6timos em trés das quatro estruturas
trelicadas estudadas.

Palavras-chave: otimizacao; métodos heuristicos; algoritmos.



ABSTRACT

Optimization is the search for the optimal result for a problem. Heuristic methods
emerged as an option for solving optimization problems that mathematical methods
cannot solve; they are exploratory methods that seek to solve a given problem. The
search for new and increasingly robust heuristic methods is increasing, so that it is
possible to find solutions to optimization problems effectively. To analyze and compare
heuristic methods, analyzes are carried out with already known functions and their
statistical and probabilistic data are verified. This work comprises an analysis for the
Beluga Whale Optimization (BWO) algorithm implemented in MATLAB applied to truss
structures. For the first validation, classic optimization problems are analyzed, with and
without restrictions, in order to analyze statistical results, such as the mean and
standard deviation. The implementation procedure for flat, spatial and transmission
tower truss structures seeks to identify statistical values with the optimum mass points
for each structure in a given simulation. Finally, probabilistic comparisons are made to
verify the efficiency and possible limitations of the algorithm under study, indicating
that the BWO algorithm provides results of optimal points in three of the four truss
structures studied.

Keywords: optimization; heuristic methods; algorithms.
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1INTRODUCAO

O processo de otimizacao estrutural € um dos grandes desafios da engenharia.
O desenvolvimento da otimizacdo é pautado principalmente na busca pela reducao
de custos pelos profissionais da &rea. A utilizacdo de métodos computacionais
baseados em algoritmos pode ser considerada uma solucao viavel, mas € importante
ressaltar que pode ocorrer uma variacdo em relacdo a eficacia do algoritmo quando
se trata de resolver um determinado problema. Este processo € conduzido por um
modelo matematico bem definido que possui uma funcédo objetivo, parametros
(populacao, iteracdes maximas, entre outros) e possiveis restricoes.

A otimizacdo é fundamentada em encontrar a melhor solucdo para um dado
problema. Conforme Brasil (2022) a utilizacdo de métodos de otimizacdo no
dimensionamento estrutural é relevante pois oferece solu¢des de projeto que agregam
economia e seguranca. Além disso, esses métodos tornam possivel automatizar o
processo repetitivo de verificacdo dos elementos estruturais.

Os problemas de otimizacdo estrutural existentes na literatura podem ser
classificados em trés vertentes: otimizacao paramétrica (ou dimensional), otimizacéao
de forma (ou geométrica) e otimizacao topoldgica. Na otimizacdo paramétrica, as
dimensdes das secdes transversais dos elementos sao otimizadas, sem que haja
alteracdes na forma da estrutura ou mudanca de elementos. Quando as grandezas
gue representam a geometria da estrutura sdo tratadas como variaveis de projeto,
tem-se um problema de otimizacdo de forma. Ja nos problemas de otimizacdo
topoldgica, busca-se a melhor distribuicdo de material dentro do dominio de projeto,
através da remocdo de elementos que ndo contribuem efetivamente para o
desempenho estrutural (Silva, 2015).

Por serem métodos iterativos e de natureza estocastica, a cada execucédo de
algoritmo heuristico sdo obtidos resultados diferentes para um mesmo problema.
Ainda, cada algoritmo heuristico pode ser eficiente para um problema e ineficiente
para outro. Esses algoritmos podem ser baseados em uma determinada populacgéo,
como por exemplo, vaga-lumes (Firefly Algorithm — FA) e baleias beluga (Beluga
Whale Optimization - BWO) e jubarte (Whale Optimization Algorithm - WOA).

Visto isso, com as frequentes atualiza¢des de algoritmos desenvolvidos com as
proposicoes de novos algoritmos € necessario conhecer o desempenho dos mesmos,

apontando seus pontos fortes e possiveis limitacoes.
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1.1 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem como objetivo principal avaliar o desempenho de estruturas
trelicadas através da implementacédo do algoritmo meta-heuristico da baleia beluga
(Beluga Whale Optimization - BWO), uma versao modificada do algoritmo da baleia
jubarte (Whale Optimization Algorithm - WOA).

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para cumprir o objetivo geral deste trabalho pode-se elencar os objetivos
especificos:

e Validar o algoritmo através das fungdes benchmark e problemas
classicos de engenharia;

e Refinar os parametros de busca do algoritmo;

e Realizar uma analise comparativa entre os resultados dos algoritmos
da literatura existente e o BWO, para as funcbes bechmark e
problemas classicos de engenharia;

e Aplicar os algoritmos BWO, WOA e FA para as estruturas trelicadas
(tamanho, forma e topologia) e para a torre de transmissao (tamanho e
forma);

e Gerar comparativos probabilisticos entre as simulacdes realizadas nos

algoritmos para as estruturas trelicadas e para a torre de transmisséo.

1.3 TRABALHOS ANTERIORES

Métodos para otimizacdo de estruturas trelicadas, utilizando o tamanho das
barras como variavel a ser otimizada, s&o totalmente estabelecidos na literatura
conforme Hemp (1973) e Adeli e Kamal (1991).

O Algoritmo Firefly tem sido amplamente utilizado para pesquisar valores
otimos de estruturas trelicadas. O mesmo foi desenvolvido por Yang (2009) e utiliza o
comportamento do vaga-lume como base para o algoritmo.

Bez (2011) estudou fungdes de trelicas a serem otimizadas utilizando como

parametro a massa total da estrutura. O autor utilizou o Firefly Algorithm (FA), por
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meio do Software MATLAB na resolucéo de trés diferentes estruturas, uma trelica
plana e duas espaciais, obtendo valores que representam a eficiéncia nesses trés
casos.

Um estudo com o algoritmo Firefly também foi realizado por Miguel e Lopez
(2013) em trelicas planas e espaciais, com variagdo de tamanho, forma e topologia
para as estruturas. A eficacia do FA em resolver a otimizag&o simultanea de tamanho,
forma e topologia de trelicas é demonstrada por meio de problemas de referéncia,
cujos resultados sdo semelhantes ou até melhores do que os relatados na literatura,
produzindo custos computacionais menores.

J& o algoritmo das baleias WOA, que é baseado no comportamento das baleias
Jubarte, foi publicado por Lewis e Miraji (2016) considerando 29 funcdes benchmark,
problemas classicos de engenharia e trelicas, validando a capacidade do mesmo em
encontrar os pontos 6timos destas funcdes. De acordo com Lewis e Miraji (2016) o
algoritmo se mostrou competitivo quando comparado com 0s existentes na meta-
heuristica e com outros métodos convencionais.

Recentemente houve a publicacdo do algoritmo BWO criado por Li, Meng e
Zong (2022), também baseado na natureza, porém com foco no comportamento da
baleia beluga. O algoritmo é uma versdo modificada do WOA, foram realizadas pelos
autores implementacdes de algumas funcbes benchmark e problemas de
engenharia, porém o mesmo ndo apresenta validacdo para estruturas trelicadas e
torre de transmisséao.

De acordo com Li, Meng e Zong (2022), o BWO é um algoritmo competitivo na
resolucdo de problemas de otimizacdo unimodal e multimodal, pois em relagédo aos
algoritmos comparados dentro do artigo, o BWO € o primeiro na analise de
escalabilidade de funcbes benchmark entre os algoritmos meta-heuristicos

apresentados por eles.
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1.4  JUSTIFICATIVA

Os problemas de otimizag&o visam encontrar os valores extremos para uma
determinada funcdo. No caso dos algoritmos heuristicos a busca pode ocorrer para
localizar pontos que minimizem a funcéo objetivo, apresentando assim o valor 6timo
para uma determinada situacao.

O presente trabalho apresenta a validacdo com algumas funcgdes restritas e
outras sem restricoes, para problemas de estruturas trelicadas planas, espacial e uma
torre de transmisséo, utilizando o algoritmo da baleia beluga para verificacdo dos
valores 6timos das fun¢cdes mencionadas.

A relevancia do trabalho esta em analisar a eficiéncia do algoritmo BWO,
principalmente quando aplicado aos modelos de otimizagéo de trelicas e de torre de
transmissdo, considerando a importancia que essas estruturas possuem em um
sistema de distribuicdo de energia elétrica, a otimizacdo de seus pesos traz um
impacto econbmico e ecologico, melhorando a eficacia e a seguranca destas

construcoes.
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20TIMIZACAO

Neste capitulo sdo abordados os conceitos relacionados a otimizacéo
computacional e as pesquisas recentes, tendo como foco principal as meta-heuristicas
dos algoritmos da baleia, chamados de WOA e BWO. Muitos trabalhos académicos
tém sido desenvolvidos na &rea de otimizacdo de estruturas, verificando a eficiéncia
de algoritmos meta-heuristicos para resolucdo de problemas de engenharia. As
aplicacoes de modelos de otimizacdo no dimensionamento estrutural tornam-se

relevantes ao fornecer solugdes que agregam economia e seguranca.

2.1 OTIMIZACAO COMPUTACIONAL

Conforme Martha (2010), a utilizacdo de computadores é de grande relevancia
na otimizacao de estruturas, devido a agilidade para resolver opera¢cdes matematicas,
a analise de estruturas passou a ser feita computacionalmente em quase todos
escritérios de calculo estrutural.

A otimizagdo pode ser caracterizada como um processo de busca por valores
minimos ou maximos de uma determinada funcdo em um dominio de projeto. Em
geral, a resolucdo desses problemas é realizada com o auxilio de metodologias
implementadas computacionalmente, com caracteristicas diferentes, mas com um
objetivo em comum, encontrar o ponto 6timo do problema. Os algoritmos em geral sdo
desenvolvidos e aperfeicoados pensando-se em dois fatores: precisao dos resultados
e velocidade de convergéncia (Assis, 2021).

O processo de otimizacéo estrutural geralmente busca a diminuicdo de custos
dos elementos, o0 que pode ser correlacionado com a funcédo objetivo, de modo que
esta descreva a massa da estrutura em funcao das variaveis de projeto. Os algoritmos
de otimizacdo podem ser separados em dois grandes grupos: deterministicos e
heuristicos (Saka e Geem, 2013).

O algoritmo caracterizado por uma regra deterministica, apresenta uma
mesma solucdo para o problema por ele executado. Grande parte destes algoritmos
faz uso de informacdes de derivadas da funcéo objetivo e das restricdes aplicadas,
exigindo os valores dos gradientes (derivada de primeira ordem) da funcao objetivo e,

em alguns casos, da matriz hessiana (derivada de segunda ordem) (Arora, 2017).
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Souza, Amaral e Almeida (2019) comentam que a grande disponibilidade de
recursos computacionais tem impulsionado o desenvolvimento das técnicas de
otimizacdo para auxilio na tomada de decisbes de projeto. Os meétodos de
programacao matematica, mais tradicionais, exigem dominios convexos e
continuidade das variaveis de projeto, da funcdo objetivo e das restricdes, porém
algumas vezes 0s problemas reais ndo se enquadram nessa perspectiva. Além disso,
a necessidade de avaliacdo da precisdo da funcédo objetivo e das restricbes em
relacdo as variaveis de projeto muitas vezes dificulta sua aplicacdo. Desse modo, 0s
métodos heuristicos surgiram como alternativa de formulacdo e implementagdo mais
simples para resolugéo de problemas.

Conforme Saka e Geem (2013), a técnica de otimizacdo, feita através de
algoritmos meta-heuristicos, ndo requer obter as derivadas das funcdes. Estes sao
fundamentados em paradigmas de busca aleatéria baseados na simulacdo de
fenbmenos naturais. S&o métodos ndo tradicionais de busca e otimizacdo, muito

adequados e eficazes para encontrar a solucéo 6tima de problemas de otimizacgéao.

2.3 METODOS HEURISTICOS

Algoritmos meta-heuristicos fundamentados em fendmenos naturais tém sido cada
vez mais utilizados nos Ultimos anos, essa imitacdo de processos naturais € um dos
motivos de sua disseminacédo, além da sua capacidade em resolver problemas de
otimizacdo global. As meta-heuristicas também s&o formas eficientes de produzir
solucbes para problemas complexos através de tentativas em um tempo
razoavelmente curto, melhorando o custo computacional (Yang, 2011).

Para Miguel e Lopez (2013), os algoritmos meta-heuristicos sdo adequados
para resolver problemas de otimizacdo. As vantagens conhecidas do algoritmo podem
ser descritas como, eles ndo requerem informacdes de gradiente e podem ser
aplicados a problemas nos quais o gradiente € dificil de obter ou simplesmente néao
existe, ndo ficam presos em minimos locais se sintonizados corretamente, podem ser
utilizados em fungbes ndo suaves ou descontinuas, fornecem um conjunto de
solugdes Otimas em vez de uma Unica solucdo, e por ultimo eles podem ser
empregados para resolver problemas de otimizagdo de variaveis mistas, isto é,

envolvendo problemas de maior complexidade.
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Li, Meng e Zong (2022), afirmam ainda que quatro caracteristicas podem ser
encontradas em algoritmos meta-heuristicos, a simplicidade, a flexibilidade, o
mecanismo livre de derivacao e prevencao de 6timos locais.

Geralmente, os algoritmos meta-heuristicos sdo desenvolvidos para solucionar
problemas sem restricdo. Para resolver problemas de otimizagdo com restricdes se
exige uma adaptacdo, que normalmente € atendida pela insercdo de funcdes de
penalidade, que incrementam o valor da funcdo objetivo na medida em que as
restricbes sao violadas (Saka e Geem, 2013).

Os algoritmos de otimizagao podem ser classificados conforme 0 seu processo
de busca. De acordo com Talbi (2009), os métodos baseados em um unico individuo
tendem a realizar buscas locais enquanto que algoritmos que utilizam populacdes de
diferentes amostras tendem a realizar uma busca mais ampla, chamada de busca
global.

A diversificacdo e a intensificacdo sdo aspectos relevantes em questado de
desempenho para os algoritmos meta-heuristicos. A exploracdo do dominio das
variaveis é fornecida pelo fator de diversificacdo. Porém, diversificacbes abrangentes
podem dificultar a convergéncia da funcéo objetivo, pois mais pontos no dominio de
projeto serdo analisados. Ja o fator de intensificacdo € quem controla a “pratica” que
o algoritmo adquire a cada iteracéo, buscando descartar as solu¢cdes nao ideais para
a funcéo em estudo (Yang, 2009).

Nos ultimos anos, um grande numero de algoritmos meta-heuristicos surgiu
como solucdo de problemas no processo de otimizacdo. Além disso, os algoritmos
meta-heuristicos hibridos inspirados na fisica ou na quimica também obtiveram

convergéncia para problemas de otimizacao (Li, Meng e Zong, 2022).

2.3.1 Buscaglobal

O meétodo de busca global tem por objetivo avaliar, de forma mais ampla, o
dominio de projeto do problema, tem a habilidade de visitar diferentes regides em
busca do minimo local. Esse processo diminui a chance de o algoritmo retornar um
minimo local como solucdo e ndo encontrar o valor 6timo para o problema (Assis,
2021).

Ainda de acordo com o autor, os algoritmos de busca global partem de

populacdes iniciais de amostras que estdo espalhadas por todo dominio de projeto,
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fazendo com que mais regifes desse dominio possam ser exploradas, aumentando a
chance de encontrar minimos isolados.

A exploracéao de um determinado dominio buscando por regiées promissoras é
uma das dificuldades encontradas nos métodos matematicos. Ja os algoritmos meta-
heuristicos, baseados em populagéo, conseguem uma convergéncia aceitavel mesmo
para problemas ndo-convexos, dada a capacidade computacional necessaria (Carlon,
2015).

2.3.2 Buscalocal

Um processo interativo que tende a convergir para um determinado valor, seja
ele de minimo ou maximo, em um determinado dominio de projeto, pode ser
chamando de busca local (Ribeiro, 2006).

Algoritmos que fazem busca local, representam a capacidade de refinar a
busca em uma determinada regido para encontrar o minimo local. Muitos algoritmos
matematicos se enquadram nessa categoria, em geral, esses métodos precisam de
funcdes diferenciaveis, utilizando o gradiente ou a hessiana para encontrar o proximo

ponto no processo interativo (Assis, 2021).

2.4  ALGORITMOS POR ENXAME DE PARTICULAS (SWARM)

Desenvolvido por James Kennedy e Russel Eberhartem em 1995, o algoritmo
foi inspirado no comportamento e na dindmica dos movimentos dos passaros, insetos
e peixes. Foi originalmente desenvolvido para problemas de otimizacdo com variaveis
continuas (Lacerda, 2007).

A otimizacao por enxame de particulas € baseada na maneira pela busca de
alimentos de algumas populacbes, como por exemplo, passaros, peixes, formigas, e
gerou toda uma classe de algoritmos cuja ideia basica é fazer com que as particulas
se “movam” pelo dominio de projeto. O algoritmo simula varias particulas se movendo
ao mesmo tempo pela regido buscando o minimo global. A diferenca entre os
algoritmos é a maneira que as particulas se movem e a interagéo entre elas (Arora,
2017).

No caso do algoritmo heuristico mais simples (Particle Swarm Optmization -

PSO), que é baseado em buscar a melhor solugdo em um determinado dominio, e as
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particulas seguem o melhor ponto de projeto ja encontrado até o momento. O enxame
evolui por meio de competicdo e cooperacao entre a populagao e as particulas utilizam
a sua experiéncia e dos outros individuos para a busca pelo ponto 6timo (Arora, 2017).

Segundo Rao (2009), no algoritmo PSO a particula representa um individuo
dentro do conjunto do enxame. Cada individuo se comporta de maneira independente
do outro, porém quando ele encontra um caminho razoavel em dire¢cdo ao alimento
ele alerta os outros individuos sobre sua posicdo, fazendo com que se movam em sua

direcéo.

2.4.1 Estrutura dos algoritmos SWARM

Conforme Lopez (2022) o movimento baseado em seguir algo é dividido em
duas porcodes: a parte “deterministica” e a parte “aleatéria”. A parcela aleatéria serve
para aumentar a diversidade populacional e a parcela deterministica € a que
propriamente segue o ponto especificado no dominio. A funcdo que mostra a busca

pelo novo ponto é apresentada através da equacdo 01 abaixo.

t+1 t t
Xl( ) = Xl( ) + lel(Xtarget - Xg )) + C2§2 (01)
Onde:
(t+1) -« -~ . ~ .
Xi € a proxima iteracao;

Xl@ é a iteracao atual;
¢, &, € a parcela deterministica;
Xtarget € 0 melhor ponto (alvo);

c,&, é a parcela aleatoéria.

Sendo que X; representa a posicao da particula, os parametros &; e &, sdo
variaveis aleatérias entre O e 1, ¢, e ¢, sdo os coeficientes que multiplicam as parcelas
deterministica e aleatéria respectivamente, participando da definicdo de tamanho do
passo. Os parametros ¢; € ¢, podem ser constantes ou diminuir a medida que as
iteracOes vao acontecendo. Neste caso, as perturbacdes seriam menores a medida
que aumenta o numero de iteragcdes melhorando a busca local do algoritmo (Lopez,
2022).
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25 ALGORITMO FA

Originado por Yang em 2009, o algoritmo de otimizacdo do vaga-lume é
baseado em enxames e imita 0 comportamento dos vaga-lumes para atrair parceiros
e possiveis presas.

Os agentes de pesquisa possuem uma atratividade relativa, conforme com a
distancia entre eles, e é proporcional ao seu brilho. O brilho do vaga-lume é funcéo da
distancia do agente de pesquisa em relacdo ao 6timo global da funcdo objetivo. O
desempenho do algoritmo foi avaliado diante da otimizacao de fungbes multimodais e
os resultados apontaram que o FA tem um potencial de eficiéncia melhor que outros
algoritmos, tais como, por exemplo, o0 PSO (Souza, 2021).

A atratividade g de um determinado vaga-lume, julgada por outro vaga-lume

a uma distancia r, pode ser definida pela equagéo 02 (Yang, 2010):

B=BoeY"s (02)

Onde:
Bo € a atratividade quando r;=0;
y € um coeficiente de absorcéao de luz.
A distancia entre quaisquer dois vaga-lumes i e j localizados nas posicoes X;

e X; € dada na equacdo 03 (Yang, 2010).

Tri =l Xi=X; ||= \/Zgzl(xi,k — Xjx)? (03)

Sendo que X; ; € o k-eésimo componente da coordenada espacial X; do i-ésimo
vaga-lume.
Yang (2010) diz que, o movimento de um vaga-lume i, atraido por outro vaga-

lume mais brilhante j, € descrito pela equacao 04.

Xis1=Xi+Boe ™" (Xj - X;)+a,e (04)
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O 2° termo da direita é relativo a atracdo, e o ultimo termo é referente a
randomizacado, sendo a, um parametro de randomizacao e €; um vetor de niameros
aleatdrios extraidos de uma distribuicdo gaussiana ou uniforme.

Normalmente, na implementacao do algoritmo FA, utiliza-se ,=1; a,- €[0,1] €
€, = rand -1/2, onde rand é um gerador de numeros aleatorios distribuido

uniformemente no intervalo de 0 a 1 (Yang, 2010).

2.5.1 Pseudocddigo FA

Yang (2009) desenvolveu o pseudocodigo do algoritmo de otimizacdo do

vaga-lume, apresentado na Figura 1.

Figura 1- Pseudocédigo FA

Funcdao objetivo f(X), X = (x; ... x5)T
Gerar populacéo inicial de n vaga-lumes X; (i=1, 2, ..., n)
A intensidade da luz I; em X; é determinada por f(Xi)
Definir coeficiente de absorcéo de luz y
enquanto (t < MaxGeneration)
parai= 1: n paratodos os n vaga-lumes
paraj=1:i paratodos n vaga-lumes
se (I; >I;), Move vaga-lume i em dire¢éo a j na dimensao d; fim se
A atratividade varia com a distancia r via exp [-yr]
Avalie novas solugfes e atualize a intensidade da luz
fim paraj
fim parai
Classifique os vaga-lumes e encontre os melhores do momento
fim enquanto

Resultados pés-processamento e visualizagao
Fonte: Adaptado de Yang (2009)

26 ALGORITMO WOA

Criado em 2016 por Mirjalili e Lewis, o algoritmo de otimiza¢do das baleias é
baseado em enxames e imita 0 comportamento de caga das baleias jubarte. Este item

do presente trabalho é todo baseado em Mirjalili e Lewis (2016).
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Esta espécie de baleia utiliza um método chamado de rede de bolhas para
realizar a caca e se alimentar, j& que as mesmas preferem cacar os cardumes de
peixes pequenos proximos a superficie. As baleias jubarte mergulham
aproximadamente 12 metros para baixo e, em seguida, comecam a criar bolhas em
forma de espiral ao redor do cardume e na sequéncia nadam em direcdo a superficie,
que € denominado “espiral ascendente”. Esse movimento faz com que o cardume
figue agrupado e posteriormente as baleias nadam em direcdo as presas no estagio

de “espiral com duplas rotacdes”. A Figura 2 apresenta a rede de bolhas.

Figura 2 - Comportamento de alimentagdo com rede de
bolhas de baleias jubarte

Fonte: Mirjalili e Lewis (2016)

O algoritmo das baleias é dividido em trés fases: operador das presas
circundantes, operador de neutralizacdo das bolhas e operador de busca pela presa.

Essas etapas séo descritas na sequéncia.

2.6.1 Fase 1: Operador de presas circundantes

A primeira fase da caca é quando as baleias localizam as presas e circundam
elas. De forma equivalente, o WOA assume que a melhor solucédo é a presa mais
proxima das presas e por isso a baleia mais proxima é definida como o ponto a ser

seguido, atualizando a posicdo das demais baleias em relacdo a essa. Esse
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comportamento esta vinculado a busca global do algoritmo e € representado pelas
equacdes 05 a 08.

D= |C.X*(t) — X(0)| (05)

XD = x*(t) — A.D (06)

A=2a.r—a 07)

cC=2.r (08)
Onde:

t € a iteracdo atual;

A e C sao vetores de coeficientes;

X" é a posicao do vetor da melhor solucéo encontrada até o momento;

X € o vetor posicao;

a é um valor de 2 a 0 que decresce linearmente (tanto na fase de busca global
guanto na fase de busca local);

r € um vetor aleatorio em [0, 1];

As Figuras 3 a e b ilustram a l6gica por tras das equacoes apresentadas para
duas e trés dimensfes e mostram que a equacgao permite que qualquer agente de
pesquisa atualize sua posi¢cdo na vizinhanca da melhor solugdo atual e simulam o
cerco da presa.

Figura 3— (a) Vetores de posicao 2D e (b) 3D e suas préximas localizacdes

possiveis (X* é a melhor solu¢do obtida até o momento)

(X*XY.Z) (X*V.2) Xrz)
XX
(X%X.Y.Z% (%Y, 2% (X r.zv
_xRXY) LY X, ¥) (X*-X,¥,Z%-2) / (X% Y.Z%Z) / (XY.Z%2) / XY*Z)
O 0 @ : C ’

L N F N

(X*Y* 2%

L 4 (Xyeze)

X T 7%7) e yszny) | (X.y%z%2) (X.Y*r.2)
< o - /
/ (X¥.2%

(X=X YY) e yey) (YY) . {} J
(A*-X Y*-Y.Z-Z%) (X™Y*-Y.Z*%-2) (LYY Z%Z)

S

(XX 1% (A% Y% (AY%)
N .

A
N

A
.

Py
LAY

v 1 4
P ra ;

Fonte: Mirjalili e Lewis (2016)
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O mesmo conceito pode ser estendido para um problema com n dimensoes,
e 0s agentes de pesquisa se moverao em hipercubos em torno da melhor solugéao
obtida até o momento.

2.6.2 Fase 2: Operador de rede de bolhas

Nesta etapa as baleias nadam em torno das presas, subindo em direcdo a
superficie em circulos e diminuindo o raio do nado, formando um espiral. Por isso,
essa fase é considerada como a fase de “exploitation”, ou seja, de busca local. Para
representar esse comportamento, o algoritmo assume uma probabilidade de 50% para
a escolha do mecanismo de subida entre o0 mecanismo de encolhimento ou espiral,
para realizar a atualizacdo da posicdo das baleias. As Figuras 4 a e b e equacéo 09

representam essa fase.

X*(t) — A.D sep < 0.5

D’ .eP . cos(2ml) + X*(t) sep = 0.5 (09)

X(t+ 1) — {

Onde:

D é a distancia da i-ésima baleia até a presa;

b é a constante que define o formato do espiral logaritmo;
[ € um valor aleat6rio no intervalo [-1, 1];

p € um valor aleatorio no intervalo [0, 1].



30

Figura 4— Mecanismo de busca em rede de bolhas implementado no WOA (X* é a

melhor solucéo obtida até o0 momento): (a) mecanismo de encolhimento e (b) posicao de

(X*-AXY)

(X*AXYH)

(X*-AX, Y*-A4Y)

atualizacdo da espiral

(X*Y) X.Y)
@
®
L e L (X.Y%)
A=0.4
1=0.5
A=0.8
A=1
(X Y*AY) (X, Y*-AY)

b

0.5

Fonte: Mirjalili e Lewis (2016)

Além de utilizar o método da rede de bolhas, as baleias jubarte procuram por

presas aleatoriamente e o modelo matematico para essa hipétese é apresentado na

fase 3.

2.6.3 Fase 3: Operador de busca pela presa

Nesta fase, a atualizacao da posicao da baleia mais préxima é realizada com

base em uma baleia aleatéria, ao invés de escolher a posicdo da melhor baleia. Desta

forma, o vetor A > 1 ressalta o processo de “exploration”, enfatizando a busca global.

O modelo matematico para esta etapa € apresentado a seguir com base nas equacdes

10 e 11 e a Figura 5 representa essa etapa.

D= |C-Xrand _Xl
Xt =x, . —AD

(10)
(11)
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Onde:
X, ana € UM vetor de posicéo aleatdria (uma baleia aleatéria) escolhido da
populacao atual.
Figura 5— Mecanismo de “exploration” implementado no WOA (X* € a

baleia escolhida aleatoriamente)

g

(XAXY) oy J y &Y

(AKX Y

pexsfeayy A

0 ——0 4= 4
(A*-AX Y*-AY) (X, Y*AY)
) LAELS

ps ' A A=L8

Fonte: Mirjalili e Lewis (2016)
O algoritmo WOA utiliza os operadores de presas circundantes e o método de

ataque de rede de bolhas para realizar a busca local dos valores 6timos. J4 o operador

de busca pela presa trabalha na fase de “exploration”, ou seja, busca global.

2.6.4 Pseudocbédigo WOA

Mirjalili e Lewis (2016) desenvolveram o pseudocodigo do algoritmo de
otimizacdo das baleias jubarte, apresentado na sequéncia, através da Figura 6.
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Figura 6— Pseudocédigo WOA

Inicialize a populacéo de baleias X; = (i = 1,2, ...,n)
Calcule a fungéo fitness para cada agente de pesquisa
X™ = melhor agente de pesquisa
enquanto (t< ndmero maximo de iteragdes)
para cada agente de pesquisa
Atualize a, A, C,lep
sel (p<0,5)
se2 (|A|<1)
Atualize a posicao de cada agente de pesquisa
sendo se2 (|A=1)
Selecione aleatoriamente um agente de pesquisa (X;gnd)
Atualize a posicao de cada agente de pesquisa
fim se2
sendo sel (p=0,5)
Atualize a posicdo de cada agente de pesquisa
fim ifl
fim para
Checar se cada agente de pesquisa saiu do dominio e altere-o
Calcule a funcéo fitness para cada agente de busca
Atualize X* se for a melhor solugcdo
t=t+1
fim enquanto

retorna X*

Fonte: Adaptado de Mirjalili e Lewis (2016)

2.7 ALGORITMO BWO

Criado por Li, Meng e Zong (2022) esse algoritmo de otimizagédo € baseado
em enxames e imita 0 comportamento de caca das baleias beluga. Este item do
presente trabalho é todo baseado em em Li, Meng e Zong (2022).

A baleia beluga tém visdo agucada e capacidade auditiva, e se movem para
cacar através do som.

A baleia beluga pode nadar lateralmente com barbatana peitoral levantada
gue estende a barbatana peitoral para longe do corpo, de modo que, a aleta fica
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perpendicular ao corpo. Elas podem mergulhar ou emergir de maneira sincronizada
ou espelhada ao nadar, conhecida como moagem. Também podem liberar bolhas do
orificio de sopro e nadar rapidamente para longe de outros animais. Além disso, eles
podem ser vistos brincando, nadando, vocalizando um ao redor do outro.

Inspirado no comportamento da baleia beluga, incluindo o nado, caga e queda
de baleias, foi desenvolvido um novo algoritmo meta-heuristico chamado de
otimizacdo da baleia beluga (BWO). Semelhante a outras meta-heuristicas, o BWO
contém a fase de busca global e a busca local. Para modelar os comportamentos, as
baleias belugas sé&o consideradas como agentes de busca que podem se mover no
dominio de projeto alterando seus vetores de posi¢ao.

Além disso, a probabilidade de queda de baleia é considerada mudando as
posicdes de baleias beluga. Devido ao mecanismo baseado na populacdo de BWO,
as baleias beluga sdo consideradas agentes de busca, enquanto cada baleia é uma
possivel solucdo, que é atualizada durante as iteracées.

A matriz para as posi¢des dos agentes de busca € modelada como a equacao

12:
X1,1 X1,d

X = . ] (12)
Xn,1 xn,d

Onde:

n é o tamanho da populacao de baleias beluga;

drepresenta a dimenséo das variaveis de projeto.

Para cada iteracdo, os valores da funcdo de avaliacdo (fithess)

correspondente sdo armazenados conforme a equagéo 13:

[ - X1,d)

f(xn,l xn,d)

O algoritmo BWO pode mudar da exploracdo global para a exploragao local,

dependendo do fator de equilibrio B4 que é modelado conforme a equacao 14.
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Bf = Bo(1 =T /2Tax) (14)
Onde:

T é aiteracao atual,

Tax € @ iteracdo maxima;

Bo € uma variavel aleatoria que assume valores no intervalo (0, 1) em cada

iteracao.

A fase de busca global acontece quando o fator de equilibrio Bfé maior que 0,5
enquanto a fase de busca local acontece quando Bf é menor ou igual a 0,5. Com o
aumento da iteracdo 7, a faixa de flutuacdo de Bf é reduzida de (0, 1) a (0, 0,5),
ilustrando a mudanca significativa de probabilidades para a fase de busca local e
global, enquanto a probabilidade de fase de busca local € aumentada com a iteracéo

cada vez maior T.

2.7.1 Fase de busca global (“exploration”)

A fase de “exploration” do algoritmo BWO é estabelecida considerando o
comportamento de nado da baleia beluga. A baleia beluga pode realizar
comportamentos sob diferentes posturas, como o par de duas baleias beluga nadando
juntas com modo sincronizado ou espelhado. Assim, as posi¢cdes dos agentes de
pesquisa sao determinadas pelo modo de nado adotado pelas baleias e sao
atualizadas nas equac0des 15 e 16.

XiTj+1 = XiT,pj + (XZ.pl - XiT.pj)(l +11)sen(2mr;) (15)
XiTJ’+1 = XiT.pJ' + (XZ.pl - XiT.pj)(l + 1) cos(2mry) (16)
Onde:

T é aiteracdo atual,
Xl-Tj+1 € a nova posicao para a i-ésima baleia beluga na j-ésima dimenséao;
p; (=1,2,...,d)é&umnumero aleatdrio selecionado;

Xfpj € a posicao da baleia beluga em relacéo a p;j
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T T ~ - ~ . . Ve . Ve . . 7
Xrp1 € Xjp; S80 as posicdes atuais para i-esima e r-€sima baleia beluga (r €
uma baleia beluga selecionada aleatoriamente), r;e r,s80 numeros aleatdrios no
intervalo entre 0 e 1, sen(2nr,) e cos(2nr,) referem-se ao nado espelhado das baleias

beluga em direcéo a superficie.
2.7.2 Fase de busca local (“exploitation”)

A fase de exploracdo do BWO é inspirada no comportamento de caca das
baleias beluga. As baleias beluga atacam compartilhando as informacdes posi¢coes
entre si, considerando o melhor candidato. A estratégia de voo de Levy considera a
velocidade constante durante o caminho percorrido pela baleia, esse procedimento é
introduzido na fase de exploracao local do BWO para aumentar a convergéncia, pois
otimiza a busca em ambientes esparsos. Os autores supdem que as baleias podem
pegar a presa com a estratégia de voo de Levy (caracterizado pela construcdo de
trajetérias predominantemente curtas). O modelo matematico é expresso através da

equacao 17.
X{ ™ = 13Xpese — 1aX] + Ci.Lp. (X7 — X]) )

Onde:

T é a iteracao atual;

XTe XT sdo as posicbes para baleia aleatéria e a i-ésima baleia beluga;
XT*+1 é a nova posicéo para a i-ésima baleia beluga;

X7, € amelhor baleia;

3 e 1, SA0 variaveis aleatorias entre O e 1;

€ =2m,(1-—

max

), é a forca do salto que mede a intensidade do voo de Levy;

_ uo . ~ .
L = 0,05 SV é a funcao do voo de Levy;

_ F(1+ﬁ).sen(nﬁ/2) 8
I((1+B)/2).8.2(B-1)/2

Sendo: u e v sdo numeros aleatérios normalmente distribuidos, I' é constante

eiguala1,5.
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2.7.3 Queda da baleia

Durante a migracdo e alimentacdo, as baleias beluga sdo ameacadas por
outras espécies. A maioria das baleias beluga sdo inteligentes e podem escapar
dessas ameacas compartilhando informacdes entre si. No entanto, um pequeno
namero de baleias ndo sobrevive e cai no fundo do mar. O fendmeno € chamado de
“queda da baleia”.

Para modelar o comportamento da queda das baleias em cada iteracéo, é
utiizada uma probabilidade de queda da baleia dos individuos presentes na
populacao, simulando pequenas mudangas nos grupos. Assume-se gque essas baleias
beluga se mudaram para outro lugar ou foram abatidas e cairam no mar profundo.
Para garantir o numero de tamanho da populacao constante, as posi¢coes das baleias
beluga e tamanho do passo de queda sao usados para estabelecer a posicao
atualizada. O modelo matematico é expresso através da equacao 18.

X'lr+1 = T5XZ - r6X17: - r7Xstep (18)

Onde: 7,76, 77 S80 NUMeros aleatdrios entre (0, 1) € X, € 0 tamanho do passo

da queda da baleia estabelecido conforme a equacéao 19.

Xstep = (Up — Lp)exp(=C, T/ ) (19)

max

Neste modelo, a probabilidade de queda da baleia (Wf) é calculada como uma

funcao linear com base na equacao 20.

0,05T
Tmax

Wf=01-

(20)

A probabilidade da queda da baleia é reduzida de 0,1 na primeira iteracéo para
0,05 na ultima iteracéo, indicando que quando as baleias estdo mais proximas do

alimento durante o processo de otimizag¢ao, o perigo diminui.
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2.7.4 Funcionamento do algoritmo BWO

O BWO consiste em trés principais fases: a fase de exploracdo global
simulando o comportamento de natacdo, a fase de exploracdo local com
comportamento predatorio, e a fase de queda da baleia. Durante o processo de
otimizacédo, a fase de queda da baleia é implementada quando a fase de exploracdo
global e local sdo concluidas em cada iteracdo. As Figuras 7 a, b e ¢ representam
todas essas etapas.

Figura 7 - Comportamentos das baleias beluga, (a) natagéo, correspondente
a fase de busca global; (b) caca, correspondente a fase de busca local, (c) queda da

baleia, para o estagio de queda

Oceano

Fator de balanceamento

Nota: ataque
0 0.5 |
| | J % Baleia beluga
(a) Busca global ,/:/"-\::\
/ // %
B’ >0.5 v Nado \ &

(b) Busca local
B, < 0.5 ﬁ k

Alimento

(c)Queda da baleia

|:| B,< W, '& t? :

Fonte: Adaptado de Li, Meng e Zong (2022)

2.7.5 Pseudoct6digo BWO

Li, Meng e Zong (2022) desenvolveram o pseudocédigo do algoritmo de

otimizacao das baleias beluga, apresentado na Figura 8.



Figura 8 — Pseudoct6digo BWO
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Entrada: Parametros algoritmicos (tamanho da populagéo, iteragdo maxima)
Resultado: A melhor solucao

Inicialize a populacédo e avalie os valores de aptidao, obtenha a melhor solucao (X*)

Enquanto t < T, 4Faca
Obtenha a probabilidade de queda da baleia Wf e fator de equilibrio Bf
Para cada baleia beluga (Xi) Faca
Se Bf(i) > 0,5
/I Na fase de exploracao global
Gere pj (j = 1,2,...,d) aleatoriamente a partir da dimenséo
Escolha uma baleia beluga Xr aleatoriamente
Atualize a nova posicao da i-ésima baleia beluga
Sendo se Bf(i)) < 0,5
/I Na fase de exploracao local
Atualize a for¢a do salto aleatério C; e calcule a fungéo de voo Levy
Atualize a nova posicao da i-ésima baleia beluga
Fim se
Verifique os limites das novas posicdes e avalie os valores de aptidao
Fim para
Para cada baleia beluga (Xi) Faca
/I a fase de queda da baleia
Se Bf(i) < Wf
Atualize o fator de passo C2
Calcule o tamanho do passo Xstep
Atualize a nova posicao da i-ésima baleia beluga
Verifique os limites da nova posicéo e calcule o valor de aptidéo
Fim se
Fim para
Encontre a melhor solucdo atual X*
T=T+1
Fim enquanto
Produza a melhor solucdo

Fonte: Adaptado de Li, Meng e Zong (2022)

2.7.6 Diferenca entre BWO e WOA

O BWO e o algoritmo de otimizacdo de baleias jubarte (WOA) tém

caracteristicas em comum, sao algoritmos baseados em populacao, possuem fase de

busca global e fase de busca local e séo inspirados nas baleias.

As diferencas entre BWO e WOA sdo as seguintes, o comportamento

predador de WOA ¢é inspirado no movimento espiral de jubarte, enquanto o
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comportamento predador do BWO ¢é inspirado na atualizagdo das posi¢cdes com base na
propria posi¢do procurando a melhor solugéo alimentar, sem o movimento espiral.

O WOA néo tem a queda da baleia, enquanto o BWO tem a fase de queda da
baleia para sair do 6timo local. Por ultimo WOA né&o possui 0 mecanismo de voo Levy,
que é introduzido no BWO, fazendo com que o algoritmo explore melhor o dominio de

projeto.

2.8 COMPARACOES ESTATISTICAS E PROBABILISTICAS

Os métodos heuristicos dependem de um numero aleatério e,
consequentemente, toda vez que um algoritmo é executado, ele normalmente fornece
um resultado diferente. Por isso, € necessario analisar alguns paréametros para
possibilitar a comparacao entre os desempenhos de algoritmos diferentes (Lopez,
2022).

E necessario executar o algoritmo NIR (nimero de execucdes independentes)
vezes, gerando uma amostra de resultados o6timos e entdo é possivel realizar
comparacdes como: comparacao estatistica e comparacdo probabilistica (Assis,
2021).

De acordo com Gomes et al. (2018) a comparacdo estatistica da amostra
obtida apresenta média, desvio padrdo, maximos e minimos encontrados. Para utilizar
esse método, o NIR deve ser alto o suficiente para que se tenha mais confianca nos
resultados e por isso é importante verificar o grafico de convergéncia das estimativas.

Segundo o0s autores acima a comparacao probabilistica apresenta a
probabilidade de um algoritmo ser melhor que outro, tendo como base um algoritmo
de referéncia. Nesse caso também é necessario rodar o mesmo problema NIR vezes
para que seja possivel obter a amostra e comparar os resultados.

Para realizar uma comparacdo probabilistica foi utilizado o CPMETRIC
(Gomes et. al, 2018), que produz a probabilidade de que um determinado algoritmo
encontrar um valor 6timo melhor do que um algoritmo alternativo, em uma Unica
execucdo. O CPMETRIC necessita de um algoritmo referéncia, chamado de método
1, e os demais algoritmos utilizados na comparacao sdo chamados de métodos 2, 3 e
assim sucessivamente. Os valores por ele fornecidos estdo descritos conforme as

” 1]

equacdes 21 a 23, e sdo dados como “Pyorst s Poetter € “Peg'» Que representam
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respectivamente a chance de um algoritmo ser pior, melhor ou equivalente ao método

referéncia.

1 )

Pyetter = P[{Yp < Yg}] = p— ZZ‘fl(Zj-’Z’l 1(3’11 <y¥) (21)
1 )

Pag = PIYp < Ygl] = o ST (S 1] = y)) (22)

Puorst = P[{YP < YE}] =1 — Ppetter — Peq (23)

Onde:

yg e y¥ vetores que armazenam os dados das execucdes de uma funcao;

Yp e Yz componentes dos vetores vistas como variaveis aleatérias identicamente
distribuidas;

mp e my NUmero de execucgdes.
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3METODOLOGIA

Nesse capitulo é apresentado o método para validacdo do algoritmo, também &
abordada a métrica que possibilita a comparacdo dos resultados obtidos. Por fim, sédo

apresentadas as fungdes e as estruturas que séo utilizadas para obtencéo dos resultados.

3.1 VERIFICACAO DO ALGORITMO

O BWO é um algoritmo recente, publicado no final de 2022. Conforme
mencionado anteriormente ele faz uso da estratégia de enxame de particulas para
encontrar a solucéo otima.

O algoritmo depende de alguns parametros que podem ser alterados para
verificar como ele se adapta melhor em relacéo a obtencédo dos resultados. No modelo
original foram utilizadas trinta rodadas independentes, mil iteracdes e cinquenta
agentes de pesquisa.

O cédigo do algoritmo BWO foi implementado em MATLAB, com os parametros
e a respectiva funcdo a ser chamada em cada rodada, os valores que sao utilizados
como referéncia para o comparativo (minimo, maximo, média e desvio padrao) foram
inseridos posteriormente.

Também foram também adicionadas as funcdes e suas respectivas restricoes,
bem como seus limites superiores e inferiores. Nas fungdes com restricao e problemas
de engenharia foi utilizado o método de penalidade aditiva. A penalizacéo aditiva em
algoritmos heuristicos € utilizada para executar restricdes adicionais na funcao
objetivo de um problema de otimiza¢do. Uma funcdo de penalizacdo é incorporada
através da adicdo de termos a funcao objetivo, os quais penalizam as solu¢cbes que
ndo atendam as restricdes (Carvalho, 2014). O termo de penalizacdo penaliza os
pontos no dominio que ndo respeitam as restricbes e transforma um problema com
restricbes em um problema sem restri¢oes.

O meétodo da pena de morte € uma abordagem que tem proporcionado os
melhores resultados tanto em robustez quanto em eficiéncia computacional. Um
namero muito alto é utilizado para penalizar os pontos no dominio que nao
compreende as restricdes, evitando que 0s mesmos estejam presentes no dominio de
projeto. As equacdes 21 e 22 apresentam a formulacdo do método da penalizacéo
aditiva e o valor de p1 utilizados no cédigo de MATLAB.
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Encontrar o melhor valor de projeto pertencente a um conjunto real:

X" eR"
Que minimiza a funcéo através da penalizacéo aditiva:
J&X) =f(X) +PX) (21)

Sujeito a restricdo: X; < X < X,
Onde P penaliza os individuos que estdo no dominio inviavel atravées

da equacao:

P(X) = p; X12, max(0, g:(X)) (22)
com p; = 108

Para realizar a validag&o, os parametros alterados sao, numeros de agentes
de pesquisa, iteracdes maximas e execugdes independentes (NIR) de cada funcéo.
Sao estudadas fungBes conhecidas da literatura para analise e comparacéo
com resultados existentes, validando a funcionalidade do algoritmo em relacdo as
mesmas. ApoOs a validacdo com as funcbdes benchmark sdo implementados os
problemas classicos de engenharia, estruturas trelicadas e uma torre de transmissao.
Neste trabalho foram realizados estudos para a validacao inicial do algoritmo
BWO, com funcgdes restritas e irrestritas e problemas classicos de engenharia, estes
foram comparados com os resultados existentes de literaturas.
Para validagédo do algoritmo BWO em relacdo as estruturas trelicadas, foram
simuladas duas trelicas planas, uma espacial e uma torre de transmissdo, 0s
problemas também foram implementados e executados nos algoritmos WOA e FA

para gerar comparativos probabilisticos.
3.2 PROBLEMAS DE OTIMIZAQAO GERAIS

Nesse capitulo sdo apresentadas algumas fungdes amplamente conhecidas

e gque sao utilizadas para validar o algoritmo BWO.

3.2.1 Funcéo Goldstein-Price

A funcéo Goldstein-Price possui duas dimensdes, varios minimos locais e é
geralmente avaliada no quadrado x; € [-2, 2] para todo i = 1, 2 conforme a equacéo

23. A Figura 9 apresenta o grafico da funcdo apresentada abaixo.
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X)) =[1+ (x; +x, + 1)2(19 — 14x; + 3x2 — 14x, + 6x,x, + 3x2)]
%X [30 (23)
+ (2x; — 3x,)%(18 — 32x; + 12x% + 48x, — 36x,x, + 27x2)]
Figura 9- Funcdo Goldstein Price
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Fonte: Surjanovic, Bingham, 2018

O minimo global dessa funcao é no ponto X*= (0, -1), com funcéo objetivo 6tima

de f(X*) = 3.

3.2.2 Funcéo Branin

A funcdo Branin possui duas dimensfes, com trés minimos globais e
geralmente é avaliada no quadrado x; € [-5, 10] e x, € [0, 15]. A sua funcao é
apresentada abaixo, conforme a equacéo 24, com os valores recomendados de a, b,
c, e, s et. A Figura 10 apresenta o grafico da funcao.

fX)=alx, —bx?+cx; —7r)>+s(1—t)cos(x;) +s (24)
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Figura 10 — Fung&o Branin
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Fonte: Surjanovic, Bingham, 2018
Sendo: a=1; b =5,1/(4n?); c =5/n; r =6;s =10 e t = 1/(8n).

Os minimos globais apresentam o mesmo valor para a funcdo objetivo de
f(X*) =0,397887 com X*= (-xn, 12,275), (n, 2,275) e (9,42478, 2,475).

3.2.3 Funcéao Shekel

A funcdo Shekel, conforme equacfes de 26 a 28, possui m minimos locais,
guatro dimensdes e geralmente é avaliada no hipercubo x; € [0, 10] paratodoi=1, 2,
3, 4.

Apresenta-se abaixo a sua funcdo na equacgao 25, bem como os valores
recomendados de m, o vetor f e a matriz C. Sendo f um vetor m -dimensional e C
uma matriz 4 por m -dimensional. A Figura 11 demonstra o grafico em sua forma
bidimensional da funcéo.

-1
m 4

fX) = —z (% — Cﬁ)2 +B; | ,onde (25)

i=1 \j=
m=10

1
ﬁ = E (1;2;2;4;4!6’3’7’5’5)T
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40 1.0 80 6.0 3.0 20 50 80 6.0 7.0
40 1.0 80 60 7.0 90 3.0 1.0 20 3.6

€= 40 1.0 80 6.0 3.0 20 50 80 6.0 7.0
40 1.0 80 6.0 7.0 90 3.0 1.0 2.0 3.6
Figura 11— Fungao Shekel em sua forma bidimensional
15
Fonte: Surjanovic, Bingham, 2018
Para este problema, os minimos globais sé&o:

param =5: f(X*) = —10.1532,com X* = (4,4,4,4) (26)
param =7: f(X*) = —10.4029,com X* = (4,4,4,4) (27)
param = 10: f(X*) = —10.5364,com X* = (4,4,4,4) (28)

3.2.4 Problema com restricdo por Eggholder Modificada

Este problema de Eggholder foi modificado e proposto por Assis (2021),
possui duas dimensfes e tem as duas variaveis restritas a valores continuos no
intervalo entre 0 e 1. O autor utilizou uma funcéo de restricdo para adaptar da funcéao
de Eggholder. As equacbes 29 e 30 apresentam a funcdo objetivo e a funcéo de

restricdo, respectivamente:

f(X) =2—4x; — 4x, + 4x? + 4x? (29)
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—(x’, +47)sin< x'y +x;—1+47|)—x115in( lrs—(x12+47) I) (30)

g1(X) = 0.15 +

400

Sendo:

xll = (_05 + xl) . 600,
xlz = (_05 + xZ) N 600

Esse problema possui diversos minimos locais que sdo encontrados em
varias regides do dominio e isso mostra que a funcdo de restricdo € complexa,
irregular e descontinua. A Figura 12 apresenta as regifes factiveis do problema, bem

como seu ponto 6timo.

Figura 12— Problema com restricdo Eggholder modificada
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Fonte: Assis, 2021

Para este problema, o minimo global é em X*= (0,5081, 0,5163), com a funcao
objetivo avaliada em f(X*) = 0,001333.

3.2.5 Problema de engenharia: Mola sob tracdo/compressao

O problema da mola proposto neste item € um problema classico de
engenharia que consiste na minimizacdo do volume de uma mola sujeita a
tracdo/compresséo, dado pela fungcéo objetivo apresentada através da equacgéo 31,

possuindo trés dimensodes.

V = (x3 — 2)x,x2 (31)
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Segundo Assis (2021), este problema foi proposto por Mezura-Montes, Coello
e Landa-Becerra (2003) e possui como variaveis de projeto o didmetro do fio (d = x;
€[0,05; 2]), diametro de cada volta (D = x, €[0,25; 1,3]) e o numero de espirais ativos

(N = x5 €][2; 15]). A Figura 13 ilustra a representacéo do problema proposto.

Figura 13— Mola sob tracdo/compresséao
D

A

Deslocamento

Comprimento Livre

|
Fonte: Assis, 2021

Neste problema, mola esta sujeita a quatro restricdes mecanicas de deflexédo
minima, tensdo de cisalhamento, frequéncia de oscilacdo e limite no diametro externo,

dadas respectivamente pelas equacgdes 32 a 35.

gi(X)=1—-x3x;<0 (32)
4x% - Xle 1
X) = + —1<0 33
9:X) = 56603 — x5 | 510822 (33)
o0 =1 140,45x; _ . s
g3 - X%X3 — ( )
X, + X
gu(X) = 2151—1 <0 (35)

3.2.6 Problema de engenharia: viga soldada

Ainda conforme Assis (2021), este problema de engenharia trata-se de
minimizar o custo de uma viga soldada dada por Mezura-Montes, Coello e Landa-

Becerra (2003). Nesse exemplo, as variaveis de projeto sdo dadas por h = x; € [0,
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125;2,0], 1= x, €[0, 1; 10, 0], t = x5 € [0, 1; 10, 0] e b = x, € [0, 1; 2, O]. A Figura 14

ilustra o problema.

Figura 14— Viga soldada

Fonte: Carvalho, 2014

A funcao custo é dada pela equacéo 36.

C(X) = 1,10471x2x, + 0,04811x3x,(14 + x3)

(36)

Sujeita as restricdes de tensdo de cisalhamento, tensdo de flexdo, carga de

flambagem, deflexao final e travamento lateral da viga, dadas respectivamente pelas

equacbes 37 a 42:

91X) =Ty = Tax <0

92(X) =0y — Opax <0

g3(X) =x; —x, <0

ga(X) = 0,10471x2 + 0,04811x3x,(14 + x,) =5 <0
gs(X) =6 = Opax < 0

96e(X) =P - F(X) <0

(37)
(38)
(39)
(40)
(41)

(42)



Onde:
n X2

T = ((T)* + 2t 2 + ()Y

, P
T =

V2x,x,
., MR
"= —

]

X2

M=PL+)

x% X1X3 7 N2
R= |-+

J=2 {\/Exlxz l);izz + (x1 ; x3) 2]}

6PL
T, =
* x4x32
B 4pPL3

Ex33x,

X

x32x46
4,013E /36 x, |E

Fe(X) = L2 T 2L.46

Sendo:

P = 2721,554 kg;

L =0,3556 m;

E = 2,068 x 10'!Pa;
G = 8,274 x 10'°Pa;
Tmax = 9,377 % 107 Pa;
Omax = 2,068 x 108Pa;
Smax= 0,00635 m.
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3.3 TRELICAS PROPOSTAS

Nesse item sdo apresentadas as trelicas estudadas. As estruturas sao
otimizadas em relacdo a dimensao, forma e topologia. Os exemplos utilizados para
esse capitulo foram retirados do artigo de Lopez e Miguel (2013).

Os autores comentam que a otimizacdo estrutural para trelicas pode ser
classificada em trés vertentes: otimizacdo dimensional, topolégica e de forma. A
otimizacao dimensional procura as dimensdes da secéo transversal dos elementos de
modo a minimizar o volume estrutural. J& a otimizacdo da forma modifica as
coordenadas nodais e por fim, a otimizacdo da topologia que é empregada para
eliminar os membros desnecessarios da estrutura. Esse procedimento de otimizacao
busca o peso estrutural minimo da trelica submetida a restricbes de tensao,

deslocamento e estabilidade cinematica.

3.3.1 Treligca plana com onze barras

Esta trelica é utilizada como um problema de referéncia e tem sido aplicada
em muitos dos estudos nesta area. A estrutura deste exemplo é mostrada na Figura
15 e os parametros de projeto sdo dado na Tabela 1. As areas de secdes transversais
variam dentro do intervalo de 0,0 a 0,0193548 m? em incrementos de 0,00064516 m2.

Figura 15- Exemplo de benchmark de trelica de onze barras

——————— 9,144m 9,148m —
1

11 T
7 0 9,144 m
8 9

1
3 4

[ ] =3
= Le ] _—

453592,37 kg 453592,37 kg

Fonte: Adaptado de Miguel e Lopez, 2013
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Tabela 1 - Parametros para o projeto de trelica de onze barras

Parametro de projeto Valor

Maédulo de elasticidade 68,95 10° Pa
Densidade 2767,99 kg/m?3
Tensiao admissivel 132,37 10°Pa
Tensao admissivel na compressao 132,37 10°Pa
Deslocamento 0,0508 m

Fonte: Adaptado de Miguel e Lopez, 2013

3.3.2 Trelica plana de trinta e nove barras

O segundo exemplo de referéncia é a estrutura de 39 barras, 12 nos,
simplesmente apoiadas e de dois niveis, de vao Unico, mostrada na Figura 16. A
resisténcia admissivel € de 1,379 x 102 Pa e as propriedades do material, bem como,
deslocamento sdo os mesmos utilizados na trelica de onze barras. As areas de secéo
transversal variam entre 0,000145 m? e 0,00145 m2 e uma area critica de e = 3,2258

x 105 m2 é considerada.

Figura 16- Exemplo de benchmark de trelica de trinta e nove barras

i 3,048 3,048 m— 3,048 m— 3,048 m—

25

37
3,048 m

38

9071,8474 kg l 9071,8474 kg l 9071,8474 kg l

Fonte: Adaptado de Miguel e Lopez, 2013
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3.3.3 Trelica espacial vinte e cinco barras

Essa trelica 3D também é frequentemente usada como um problema de
referéncia. A estrutura é apresentada na Figura 17 e os detalhes do carregamento e
agrupamentos de membros sao dados nas Tabelas 2 e 3.

A tensdo admissivel é de 2,758x 108 Pa em tracdo e compress&o, o médulo de
elasticidade e densidade sdo os mesmos que no problema da trelica de 39 barras e a
deflexdo méaxima permitida é de 0,00889 m em qualquer dire¢do para cada nd. As
areas da secdo transversal sdo escolhidas de um conjunto D = (0,00254, 0,00508,
0,00762, 0,01016, 0,0127, 0,01524, 0,01778, 0,02032, 0,02286, 0,0254, 0,02794,
0,03048, 0,03302, 0,03556, 0,0381, 0,04064, 0,04318, 0,04572, 0,04826, 0,0508,
0,05334, 0,05588, 0,05842, 0,06096, 0,0635, 0,06604, 0,07112, 0,0762, 0,08128,
0,08636) m.

Figura 17 - Exemplo de referéncia de vinte e cinco barras (trelica 3D)

Fonte: Adaptado de Miguel e Lopez, 2013



Tabela 2— Carregamentos

NG Px(kg) Py(kg) Pz(kg)
1 45,3592  -4,53592 -4,53592
2 0 -4,53592 -4,53592
3 226,796 0 0
4 272,155 0 0

Fonte: Adaptado de Miguel e Lopez, 2013

Tabela 3 - Coordenadas dos nés e agrupamento de membros

N6 x(m) y(m) z(m) Grupos Membro

1 -0,9525 0 5,08 Al 1(1,2)

2 -0,9525 0 5,08 A2 2(1, 4), 3(2, 3), 4(1, 5), 5(2,6)

3 -0,9525 -0,9525 2,54 A3 6(2, 5), 7(2, 4), 8(1, 3), 9(1,6)

4 -0,9525 -0,9525 2,54 Ad 10(3,6), 11(4,5)

5 -0,9525 -0,9525 2,54 A5 12(3, 4), 13(5,6)

6 -0,9525 -0,9525 2,54 A6  14(3, 10), 15(6,7), 16(4,9), 17(5, 8)
7 -2,54 2,54 0 A7 18(3, 8), 19(4,7), 20(6,9), 21(5,10)
8 -2,54 2,54 0 A8  22(3,7),23(4,8), 24(5,9), 25(6,10)
9 -2,54 -254 0

10 -254 -254 0

Fonte: Adaptado de Miguel e Lopez, 2013

3.4 TORRE DE CIGRE
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A torre de Cigré é uma estrutura térrea trelicada que foi publicada no folheto

Cigré 387 em 2009. Este trabalho estuda a torre nimero 1 do folheto. A Figura 18

apresenta o perfil da torre estudada, as barras e membros redundantes, bem como os

cortes e as secoes das estruturas.

A torre possui altura total de 10 metros e largura da base igual a 4 metros, 166

membros e 76 membros redundantes. As linhas tracejadas representam as barras

redundantes e as dimensdes estdo em milimetros. Foram adotadas restricbes de

tenséo e esbeltez de acordo com a norma ASCE 10/97 (Souza et. al. 2014).
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Figura 18- Torre de Cigré adotada para o trabalho
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Fonte: Adaptado de Cigré, 2009

A torre foi projetada considerando oito hipoteses de carregamento, que estao

apresentadas na Figura 19.



Figura 19- Casos de Carga

Fonte: Adaptado de Cigré (2009)

55



56

4RESULTADOS E DISCUSSAO

Os modelos de funcdes, problemas e estruturas apresentados anteriormente
sdo utilizados para analisar e validar o algoritmo BWO em relacdo aos valores
estatisticos encontrados.

41 FUNCOES BENCHMARK
O Quadro 1 apresenta as fun¢des e os valores 6timos encontrados em relagédo
a implementacao no algoritmo BWO, utilizando como métrica a obtencao da média de

solucBes encontradas e desvio padrdo a cada iteracdo. Em uma primeira analise

fazendo uso de dez rodadas independentes, cinquenta agentes de pesquisa e nimero

maéaximo de iterac¢des igual a mil.

Quadro 1 —Valores 6timos das fun¢des com NIR =10

Funcgdes , , valores - -
BWO (média) [BWO (desvio) |BWO (minimo) BWO (maximo)
Goldstein 3,0684 8,00E-11 3,0684 3,0684
Branin 0,4012 0,0029 0,4005 0,4368
Shekel -10,2415 1,2562 -10,5364 -1,4484
Eggholder modificada 0,0027 0,0065 0,0013 0,049
Mola 0,0168 0,0018 0,0151 0,0205
Viga soldada 1,2558 1,33E-11 1,2558 1,2558

Fonte: A autora

Ja o Quadro 2 apresenta as func¢des e os valores 6timos encontrados em

relacdo a implementacao, porém alterando o parametro de NIR, nessa analise o valor

utilizado foi igual a cem.

Quadro 2- Valores 6timos das fungdes mudando NIR =100

Valores
Funcdes BWO (média) |BWO (desvio) |BWO (minimo) BWO (maximo)
Goldstein 3,4161| 3,14700E-01 3,3848 8,8899
Branin 0,4244 0,3147 0,4011 2,2579
Shekel -10,2811 1,0444 -10,5364 -2,2661
Eggholder modificada 0,0017 0,0017 0,0013 0,0152
Mola 0,0177 0,0029 0,016 0,04
Viga soldada 1,3229 1,11E-11 1,3229 1,3229

Fonte: A autora
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As funcbes também foram rodadas no algoritmo com numero de agentes de
pesquisa igual a trinta, nUmero maximo de itera¢gdes igual a quinhentos e NIR igual a
dez, conforme o Quadro 3, para que o comparativo fosse realizado de modo mais

realista, uma vez que, esses sao valores adotados pelos testes no algoritmo WOA.

Quadro 3- Valores étimos das fungbes com parametros WOA

Funcdes - - Valores : -
BWO (média) [BWO (desvio) |BWO (minimo) BWO (maximo)
Goldstein 3,3837 2,1688 3,1675 36,6953
Branin 0,4039 0,0198 0,4021 0,6236
Shekel -10,128 1,4481 -10,534 -1,2028
Eggholder modificada 0,0045 0,0057 0,0016 0,0199
Mola 0,0297 0,0291 0,0225 0,2358
Viga soldada 2,6598 0,166 2,5238 3,0373

Fonte: A autora

Percebe-se que para as funcdes Goldstein e Branin, a implementacdo com NIR
igual a dez chegou mais proximo aos valores 6timos presentes na literatura. Para as
funcdes de Shekel e Eggholder modificada, a implementacdo com NIR igual a cem se
mostrou mais promissora. Ja para o problema da mola, os valores obtidos nos
Quadros 2 e 3 sdo muito semelhantes. Por ultimo, para a viga soldada a melhor
solucéo encontra-se fazendo uso dos parametros do Quadro 3.

Os resultados apresentados no Quadro 4 como valores 6timos para as
simulacbes das funcdes benchmark também sdo comparados com os valores
apresentados no artigo WOA de Miraji e Lewis (2016), Karaboga e Akay (2009) para
0 PSO, Souza (2021) para o FA e com trabalho de Assis (2021).

Quadro 4 - Comparativo entre 6timos obtidos no algoritmo BWO e valores

existentes da literatura para a s fun¢des bechmark

Algoritmo Fungbes
Goldstein Branin Shekel (com m=10) [Eggholder modificada
WOA 3 0,3979 -9,34238|-
PSO 3 0,3979 -2,0870079|-
FA 3 0,3979|- -
Assis (2021) - - - 0,001333
BWO (este trabalho) 3,0684 0,4012 -10,2811 0,0017

Fonte: A autora
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Para os problemas classicos de engenharia, foram utilizados os comparativos
com os trabalhos realizados por Miraji e Lewis (2016) no algoritmo WOA, He et. al
(2004) para o algoritmo PSO, Gandomi et. al. (2011) para o FA, e Assis (2021),

apresentados no Quadro 5.

Quadro 5 - Comparativo entre 6timos obtidos no algoritmo BWO e valores

existentes da literatura para os problemas da mola e viga soldada

Algoritmo Mola Viga soldada

WOA 0,0127 1,732
PSO 0,01266528 2,381
FA - 1,7312
Assis (2021) 0,0126 2,6296
BWO (este trabalho) 0,0177 2,6598

Fonte: A autora

Pode- se notar através do comparativo que a maior diferenca entre resultados
obtidos foi para a funcdo Shekel, que € uma funcdo mais complexa, ocasionando
algumas vezes aprisionamento em algum minimo local. Desse modo, os valores
encontram-se em uma margem pequena de desvio e sdo aceitaveis para validacao
do algoritmo BWO.

42 TRELICAS

4.2.1 Trelica plana de onze barras

Neste trabalho para a trelica de 11 barras o problema foi implementado no
algoritmo BWO, WOA e FA a fim de verificar sua eficacia e gerar comparativos. Foram
realizadas variacbes no numero de iteracbes maximas, agentes de pesquisa e em
alguns casos do NIR. Os Quadros 6, 7 e 8 apresentam os resultados estatisticos
obtidos para os testes com os valores de massa e tempo de execucao do algoritmo
em cada simulacgao.

A topologia adotada como Gtima para o problema é representada na figura 20.



Figura 20- Otimizacao para a trelica de 11 barras
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Fonte: A autora
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O Quadro 6 apresenta os resultados de média, desvio padrdo, minimo e

maximo obtidos para cada simulacédo do algoritmo BWO na trelica de onze barras. A

primeira coluna mostra os valores adotados para os agentes de pesquisa e iteragdes

maxima, a segunda coluna apresenta as variacdes do NIR nas respectivas execucodes.

Quadro 6- Resultados estatisticos algoritmo BWO - trelica 11 barras

Dados de entrada Valores (kg)

Pop=100 Funcao BWO (média) |IBWO (desvio) |BWO (minimo) |[BWO (méximo) |[tempo(s)
Iter=5000 NIR=10 |Trelica 11 barras 1269 21,1815 1233 1300,5 3589
Dados de entrada Valores (kg)

Pop=100 Funcao BWO (média) |IBWO (desvio) |BWO (minimo) |BWO (méximo) |[tempo(s)
Iter=5000 NIR=50 |Trelica 11 barras 1264,95 21,114 1260,603 1308,15 15676
Dados de entrada Valores (kg)

Pop=80 Funcao BWO (média) |BWO (desvio) |BWO (minimo) |BWO (méximo) [tempo(s)
Iter=500 NIR=100 |Trelica 11 barras 1465,2 65,25 1291,05 1708,02 2793
Dados de entrada Valores (kg)

Pop=30 Funcao BWO (média) |BWO (desvio) |BWO (minimo) |BWO (méximo) [tempo(s)
Iter=5000 NIR=100 | Trelica 11 barras 2042,775 165,15 1552,5 2338,785 11812
Dados de entrada Valores (kg)

Pop=100 Funcao BWO (média) |BWO (desvio) |BWO (minimo) |BWO (méximo) [tempo(s)
Iter=5000 NIR=100 | Trelica 11 barras 1265,85 20,979 1255,788 1330,65 30698

Fonte: A autora

O melhor valor obtido para o BWO é de 1233 kg, que utiliza 100 agentes de

pesquisa, 5000 itera¢gbes e NIR igual a 10.
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O Quadro 7 apresenta os resultados de média, desvio padrdo, minimo e

maximo obtidos para as implementa¢des do algoritmo WOA na trelica de onze barras.

A primeira coluna mostra os valores adotados para 0s agentes de pesquisa e iteracdes

maxima, a segunda coluna apresenta as variacdes do NIR nas respectivas execucgoes.

Quadro 7 - Resultados estatisticos algoritmo WOA - trelica 11 barras

Dados de entrada Valores (kg)

Pop=50 Funcao WOA (média) |WOA (desvio) |WOA (minimo) [WOA(méximo) |tempo(s)
Iter=5000 NIR=10 |Trelica 11 barras 1904,4 3,8115 1316,25 2594,25 1513
Dados de entrada Valores (kg)

Pop=30 Funcao WOA (média) |WOA (desvio) |WOA (minimo) [WOA(méximo) |tempo(s)
Iter=50000 NIR=10 |Trelica 11 barras 1636,065 120,15 1409,265 1756,485 9761
Dados de entrada Valores (kg)

Pop=50 Funcao WOA (média) [WOA (desvio) |[WOA (minimo) [WOA(maximo) |[tempo(s)
Iter=50000 NIR=10 |Trelica 11 barras 1473,93 1,2465 1273,005 1701,495 20255
Dados de entrada Valores (kg)

Pop=30 Funcao WOA (média) |WOA (desvio) |WOA (minimo) [WOA(méaximo) |[tempo(s)
Iter=5000 NIR=100 |Trelica 11 barras 2182,95 444,15 1326,42 3615,39 11721
Dados de entrada Valores (kg)

Pop=50 Funcéo WOA (média) |WOA (desvio) |WOA (minimo) [WOA(maximo) |tempo(s)
Iter=50000 NIR=100 |Trelica 11 barras 2078,46 429,3 1419,525 3629,925 16486

Fonte: A autora

O 6timo encontrado para o algoritmo WOA é de 1273,005 kg, utilizando

populacédo igual a 50 e numero de iteracdes 50000 e NIR igual a 10.

O Quadro 8 apresenta os resultados de média, desvio padrdo, minimo e

maximo obtidos para as implementacdes do algoritmo FA na trelica de onze barras. A

primeira coluna mostra os valores adotados para os agentes de pesquisa e iteracfes

maxima, a segunda coluna apresenta as variacdes do NIR nas respectivas execucodes.

Quadro 8 - Resultados estatisticos algoritmo FA - trelica 11 barras

Dados de entrada Valores (kg)

Pop=10 Funcao FA (média) |FA (desvio) FA (minimo)  |FA (méximo)  |tempo(s)
Iter=6000 NIR=10 |Trelica 11 barras 1281,69 29,655 1218,6 1321,335 87
Dados de entrada Valores (kg)

Pop=10 Funcao FA (média) |FA (desvio) FA (minimo)  |FA (méximo)  |tempo(s)
Iter=10000 NIR=10 |Trelica 11 barras 1296,45 24,7815 1263,96 1342,8 154
Dados de entrada Valores (kg)

Pop=20 Funcao FA (média) |FA (desvio) FA (minimo)  |FA (méximo)  |tempo(s)
Iter=10000 NIR=10 |Trelica 11 barras 1290,6 15,624 1264,93 1315,35 308

Fonte: A autora

Para o algoritmo FA o melhor valor obtido de massa é de 1218,6 kg, utilizando

10 agentes de pesquisa e 6000 iteracdes e NIR igual a 10.



61

O algoritmo FA foi o que encontrou 0 menor valor de massa e em menor tempo.
Os resultados encontrados para o BWO sdo proximos ao da referéncia utilizando o
FA, se tratando dos menores resultados de média obtidos nos mesmos, a diferenca
entre eles é de 14,4 kg. Quando comparado o algoritmo FA ao WOA tem-se uma
diferenca de 54,405 kg. Também pode-se notar que o custo computacional do
algoritmo BWO para obter o valor 6timo nesse caso foi menor que o do WOA.

Os graficos 1 (a) e (b) mostram a evolugcdo da estrutura trelica plana de 11
barras para cada algoritmo da baleia em 150.000 avalia¢des da funcéo objetivo.

Gréfico 1 - Evolucao para trelica de 11 barras nos algoritmos
(a) BWO (b) WOA
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Fonte: A autora

Analisando os graficos 1 (a) e (b) para a evolucéo dos algoritmos WOA e BWO
ambos considerando mesma populacéo e iteracdes maximas, € possivel perceber que
o algoritmo WOA possui maior desvio padrdo, maiores valores de maximos e média
guando comparado ao BWO que possui uma menor disperséo de valores de massa
para essa estrutura.

O problema também foi implementado no CPMETRIC que € um algoritmo que
produz uma comparacao entre algoritmos utilizando um dos métodos como referéncia,
mostrando a probabilidade de um ser melhor, equivalente ou pior que o outro.

Os resultados das simulagdes com 30 agentes de pesquisa e 5000 iteragdes,
apresentados nos quadros anteriores para o BWO e WOA foram adicionados ao
CPMETRIC, para gerar os comparativos probabilisticos entre os algoritmos utilizados.
O método 1 (também chamado de referéncia) € o WOA, e apresentou uma
probabilidade de aproximadamente 48% em ser melhor que o método 2 (utilizando o
algoritmo BWO).



62

4.2.2 Trelica plana de trinta e nove barras

Para a trelica de 39 barras o problema foi implementado no algoritmo BWO,
WOA e FA a fim de verificar sua eficacia e gerar comparativos, foram realizadas
variacdes no numero de iteragdes maximas, agentes de pesquisa e em alguns casos
do NIR. Os quadros 9, 10 e 11 apresentam os resultados estatisticos obtidos para os
testes com os valores de massa e tempo de execucdo do algoritmo em cada
simulacéo.

A topologia adotada como 6tima para o problema é representada na figura 21.

Figura 21- Otimizacao para a trelica de 39 barras
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Fonte: A autora

O Quadro 9 apresenta os resultados de média, desvio padrao, minimo e
maximo obtidos para cada simulacdo do algoritmo BWO na trelica plana de trinta e
nove barras. A primeira coluna mostra os valores adotados para os agentes de
pesquisa e iteracbfes maxima, a segunda coluna apresenta as variacdes do NIR nas

respectivas execugoes.
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Quadro 9- Resultados estatisticos algoritmo BWO - trelica 39 barras

Dados de entrada Valores (kg)
Pop=50 Funcéo BWO (média) |BWO (desvio) |BWO (minimo) [BWO (maximo) |Tempo(s)
Iter=50000 NIR=10 |Trelica 39 barras 113,8365 4,194 109,035 120,285 22268
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=80 Funcdo BWO (média) |[BWO (desvio) |BWO (minimo) |BWO (méaximo) |Tempo(s)
lter=50000 NIR=10 |Trelica 39 barras 112,086 3,735 103,32 118,35 33793
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=30 Funcéo BWO (média) |[BWO (desvio) |BWO (minimo) [BWO (maximo) |Tempo(s)
Iter=5000 NIR=10 | Trelica 39 barras 128,1195 6,219 116,748 138,3165 2021
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=30 Funcdo BWO (média) |[BWO (desvio) |BWO (minimo) |BWO (méaximo) | Tempo(s)
Iter=50000 NIR=10 |Trelica 39 barras 114,1335 4,725 107,8515 120,3255 17104
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=100 Funcéo BWO (média) |[BWO (desvio) |BWO (minimo) [BWO (maximo) |Tempo(s)
Iter=50000 NIR=10 | Trelica 39 barras 110,754 5,3415 101,7675 117,981 40663
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=100 Funcdo BWO (média) |[BWO (desvio) |BWO (minimo) |BWO (méaximo) |Tempo(s)
Iter=50000 NIR=20 |Trelica 39 barras 112,68 5,535 99,657 119,7 77997
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=30 Funcéo BWO (média) |[BWO (desvio) |BWO (minimo) [BWO (maximo) |Tempo(s)
Iter=5000 NIR=50 | Trelica 39 barras 124,2 5,7195 109,935 135 7557

Fonte: A autora

O melhor valor obtido para o BWO € de 99,657 kg, que utiliza 100 agentes de

pesquisa, 50000 itera¢cbes e NIR igual a 20.

O Quadro 10 apresenta os resultados de média, desvio padrdo, minimo e

maximo obtidos para as implementacdes do algoritmo WOA na trelica de trinta e nove

barras. As duas primeiras colunas mostram os valores adotados para os agentes de

pesquisa e iteragcdes maxima e para o NIR, respectivamente.

Quadro 10 - Resultados estatisticos algoritmos WOA - trelica 39 barras

Dados de entrada Valores (kg)
Pop=30 Funcao WOA (média) |[WOA (desvio) |WOA (minimo) |WOA(méaximo) |Tempo(s)
Iter=5000 NIR=10 |Trelica 39 barras 163,1655 26,82 118,4265 194,517 2041
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=50 Funcao WOA (média) |[WOA (desvio) |[WOA (minimo) |WOA(maximo) |Tempo(s)
Iter=5000 NIR=10 | Trelica 39 barras 149,751 16,3665 129,9645 186,516 24032
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=30 Funcéo WOA (média) |[WOA (desvio) |WOA (minimo) |WOA(méaximo) |Tempo(s)
Iter=50000 NIR=10 |Trelica 39 barras 132,3405 14,9085 95,3415 145,7775 27307
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=80 Funcéo WOA (média) |[WOA (desvio) |WOA (minimo) |WOA(méaximo) |Tempo(s)
Iter=50000 NIR=10 |Trelica 39 barras 134,2395 19,341 96,993 148,4415 48153
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=30 Funcéo WOA (média) |[WOA (desvio) [WOA (minimo) |WOA(maximo) |Tempo(s)
Iter=50000 NIR=20 |Trelica 39 barras 131,6475 21,267 102,645 186,4665 41524
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=30 Funcéo WOA (média) |WOA (desvio) |WOA (minimo) [WOA(maximo) | Tempo(s)
Iter=5000 NIR=50 |Trelica 39 barras 164,3535 28,6785 93,744 228,051 80904

Fonte: A autora

Para o algoritmo WOA o melhor valor obtido de massa é de 93,744 kg,

utilizando 30 agentes de pesquisa, 5000 iteracdes e NIR igual a 50.
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O Quadro 11 apresenta os resultados de média, desvio padrdo, minimo e
méaximo obtidos para as implementacdes do algoritmo FA na trelica plana de trinta e
nove barras. As duas primeiras colunas mostram os valores adotados para os agentes
de pesquisa e iteracbes maxima e para o NIR, respectivamente.

Quadro 11 - Resultados estatisticos algoritmos FA - trelica 39 barras

Dados de entrada Valores (kg)
Pop=10 Funcéo FA (média) FA (desvio) FA (minimo) FA (méaximo) Tempo(s)
Iter=500 NIR=10 |Trelica de 39 barras 106,2045 9,9585 89,3565 124,227 230,9
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=10 Funcéo FA (média) FA (desvio) FA (minimo) FA (méximo) Tempo(s)
Iter=5000 NIR=10 |Trelica de 39 barras 91,1745 4,131 87,7905 100,7955 1539
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=10 Funcéo FA (média) FA (desvio) FA (minimo) FA (méaximo) Tempo(s)
Iter=50000 NIR=10 | Trelica de 39 barras 95,0535 6,5115 88,281 104,535 3542

Fonte: A autora

Para o algoritmo FA o melhor valor obtido de massa é de 87,79 kg, utilizando
10 agentes de pesquisa e 5000 iteracdes e NIR igual a 10. O algoritmo FA foi o que
encontrou 0 menor valor de massa e em menor tempo.

Realizando uma comparagao entre o algoritmo FA e BWO para os valores
minimos obtidos percebe-se que a diferenca entre eles € de 11,87 kg enquanto entre
o FA e WOA é de 5,95 kg. Nessa simulacdao o WOA atingiu melhor valor minimo de
projeto apresentando também menor custo computacional, porém quando analisados
os demais dados estatisticos o0 BWO indica melhores resultados.

Os gréficos 2 a e b mostram a evolucéo da estrutura para a estrutura da trelica
plana de 39 barras em relacédo a cada algoritmo da baleia em 150.000 avaliacdes da

funcao objetivo.

Grafico 2 - Evolucgao para trelica de 39 barras nos algoritmos
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Fonte: A autora
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Nesse caso todos os algoritmos tiveram um padréo de evolugdo quando
analisados os valores de média e desvio padrdo. E perceptivel que quanto maior forem
0S humeros de agentes de pesquisa, as iteracbes maximas e o NIR, maior € o tempo
para processamento da estrutura. Quando considerados os mesmos dados de
entrada para os algoritmos BWO e WOA, o BWO proporciona um tempo menor de
resolucdo, com melhores valores de média, desvio e maximo.

Posterior a analise estes resultados de massa foram implementados no
CPMETRIC com os valores das simulacbes para gerar 0s comparativos
probabilisticos entre os algoritmos WOA e BWO, com 30 agentes de pesquisa e 5000
iteracOes. Quando considerados os mesmos dados de entrada para os algoritmos (0s
mesmos utilizados nos gréaficos de evolucdo), o método 1 é o WOA que apresentou
uma probabilidade de aproximadamente 6,6% em ser melhor que o método 2

(utilizando o algoritmo BWO).

4.2.3 Trelica espacial de vinte e cinco barras

Para a trelica espacial o problema foi implementado nos algoritmos BWO, WOA
e FA para analisar sua eficacia e gerar comparativos, foram realizadas variacdes no
namero de iteracbes maximas e nos agentes de pesquisa. Os quadros abaixo
apresentam os resultados estatisticos obtidos para os testes com os valores de massa
e tempo de execucado do algoritmo em cada simulacao.

A topologia adotada como Gtima para o problema é representada na figura 22.



Figura 22- Otimizacao para a trelica espacial de 25 barras
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Fonte: A autora
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O Quadro 12 apresenta os resultados de média, desvio padrao, minimo e

maximo obtidos para cada simulacéo do algoritmo BWO na trelica espacial de vinte e

cinco barras. A primeira coluna mostra os valores adotados para os agentes de

pesquisa e iteracdes maxima, a segunda coluna apresenta as variacdes do NIR nas

respectivas execugoes.

Quadro 12- Resultados estatisticos algoritmo BWO - trelica espacial

Dados de entrada Valores (kg)
Pop=30 Funcgdo BWO (média) |BWO (desvio) |BWO (minimo) |BWO (maximo) | Tempo(s)
Iter=5000 NIR=10 |Trelica 3D- exemplo 1 75,4605 5,2965 67,419 83,0655 14873
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=50 Funcgédo BWO (média) |[BWO (desvio) |BWO (minimo) |BWO (maximo) | Tempo(s)
Iter=5000 NIR=10 |Trelica 3D- exemplo 1 71,451 4,419 65,655 79,515 27280
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=50 Funcdo BWO (média) |[BWO (desvio) |BWO (minimo) |BWO (maximo) | Tempo(s)
Iter=50000 NIR=10 |Trelica 3D- exemplo 1 67,959 3,0915 62,0415 73,341| 171636
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=30 Funcdo BWO (média) |[BWO (desvio) |BWO (minimo) |BWO (maximo) | Tempo(s)
Iter=5000 NIR=50 |Trelica 3D- exemplo 1 75,6045 5,7735 64,5435 90,207 54126
Fonte: A autora

O melhor valor obtido para o BWO é de 62,04 kg, que utiliza 50 agentes de
pesquisa e 50000 iteracdes com NIR igual a 10.
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O Quadro 13 apresenta os resultados de média, desvio padrdo, minimo e
méaximo obtidos para as implementac¢des do algoritmo WOA na trelica espacial. As
duas primeiras colunas mostram os valores adotados para os agentes de pesquisa e

iteracfes maxima e para o NIR, respectivamente.

Quadro 13 - Resultados estatisticos algoritmo WOA — trelica espacial

Dados de entrada Valores (kg)
Pop=30 Funcgdo WOA (média) |WOA (desvio) [WOA (minimo) |WOA(maximo) |Tempo(s)
Iter=5000 NIR=10 |Treli¢ca 3D - exemplo 1 67,896 8,2845 59,8995 85,0095 10167
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=50 Funcgédo WOA (média) |WOA (desvio) [WOA (minimo) |WOA(maximo) |Tempo(s)
Iter=5000 NIR=10 |Treli¢ca 3D - exemplo 1 58,3515 7,3125 58,3515 83,871 16543
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=50 Funcgédo WOA (média) |WOA (desvio) [WOA (minimo) |WOA(maximo) |Tempo(s)
Iter=50000 NIR=10 |Trelica 3D - exemplo 1 57,51 2,7045 54,5445 64,314 216158
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=30 Funcgédo WOA (média) |WOA (desvio) [WOA (minimo) |WOA(maximo) |Tempo(s)
Iter=5000 NIR=50 |Trelica 3D - exemplo 1 71,127 10,0485 57,591 104,0805 54400

Fonte: A autora

Para o algoritmo WOA o menor valor obtido de massa é de 54,54 kg utilizando
50 agentes de pesquisa e 50000 iteracoes.

O Quadro 14 apresenta os resultados de média, desvio padrdo, minimo e
maximo obtidos para as implementa¢des do algoritmo FA na trelica espacial. As duas
primeiras colunas mostram os valores adotados para os agentes de pesquisa e

iteracdes maxima e para o NIR, respectivamente.

Quadro 14 - Resultados estatisticos algoritmo FA — trelica espacial

Dados de entrada Valores (kg)
Pop=10 Funcdo FA (média) |FA (desvio) |FA (minimo) |FA (maximo) |Tempo(s)
Iter=500 NIR=10 |Trelica 3D-exemplo 1 63,774 15,92325 54,774 149,9085 240
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=10 Funcgdo FA (média) |FA (desvio) |FA (minimo) |FA (maximo) |Tempo(s)
Ilter=5000 NIR=10 |Trelica 3D-exemplo 1 59,6205 10,368 54,5931 192,1581 648
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=20 Funcgdo FA (média) |FA (desvio) |FA (minimo) |FA (maximo) |Tempo(s)
Iter=5000 NIR=10 |Trelica 3D-exemplo 1 58,401 8,424 53,514 155,6235 5280

Fonte: A autora

Para o algoritmo FA o melhor valor obtido de massa é de 53,51 kg utilizando
20 agentes de pesquisa, 5000 iteracdes e NIR igual a 10.
Para a estrutura espacial de vinte e cinco barras os trés algoritmos tiveram

convergéncia dos resultados quando analisados os parametros estatisticos e o tempo
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de processamento de modo geral foi maior que nas estruturas planas. Considerando
a simulacdo com melhor valor de projeto para os algoritmos BWO e WOA, o BWO
proporciona um tempo menor de resolucdo, porém o algoritmo WOA entrega 0s
melhores valores estatisticos nessa execucao.

O algoritmo FA foi o que encontrou o0 menor valor de massa e em menor tempo.
Os resultados encontrados para o0 WOA nesse caso sdo mais proximos ao da
referéncia utilizada no FA, se tratando dos menores resultados de média obtidos nos
mesmos, a diferenca entre eles é de aproximadamente 1,0 kg, enquanto a diferenca
entre o FA e BWO é de 8,5 kg.

Os gréficos 3 a e b mostram a evolucao de cada algoritmo da baleia em 150.000
avaliacdes da funcdo objetivo para a estrutura da trelica espacial de 25 barras.

Grafico 3- Evolucao para trelica espacial de 25 barras nos algoritmos
(a) BWO (b) WOA
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Fonte: A autora
Analisando os gréficos 3 (a) e (b) para a evolucdo dos algoritmos WOA e BWO
ambos considerando mesma populacao e iteragcdes maximas, € possivel perceber que
o algoritmo WOA possui melhores valores de minimo e média quando comparado ao
BWO que possui uma menor dispersdo de valores de massa para essa estrutura
(menor desvio padrao).

Posterior a analise estes resultados de massa foram implementados no
CPMETRIC com os valores das simulagfes utilizadas nos gréficos de evolucéo
anteriores para gerar 0s comparativos probabilisticos entre os algoritmos utilizados.
Quando considerados os mesmos dados de entrada para os algoritmos BWO e WOA
(os mesmos utilizados nos graficos de evolugcdo), o BWO proporciona um tempo

menor de resolucdo, com melhores valores de média, desvio e maximo. O método 1
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é algoritmo WOA que apresentou uma probabilidade de aproximadamente 69% em
ser melhor que o método 2 (utilizando o algoritmo BWO).

4.3 TORRE DE CIGRE

Para o problema da torre de Cigré a implementacao foi realizada nos algoritmos
BWO, WOA e FA, considerando otimizacdo de tamanho e forma, analisando sua
eficacia e gerando comparativos, foram feitas variacbes no niamero de iteracdes
maximas, nos agentes de pesquisa e no NIR. Os quadros abaixo apresentam 0s
resultados estatisticos obtidos para os testes com os valores de massa e tempo de
execucao do algoritmo em cada simulacéo.

O Quadro 15 apresenta os resultados de média, desvio padrdo, minimo e
maximo obtidos para cada simulacéo do algoritmo BWO para a torre de transmissao.
A primeira coluna mostra os valores adotados para os agentes de pesquisa e iteragoes

maxima, a segunda coluna apresenta as varia¢cdes do NIR nas respectivas execucoes.

Quadro 15- Resultados estatisticos algoritmo BWO — Torre

Dados de entrada Valores (kg)
Pop=30 Funcéo BWO (média) BWO (desvio) BWO (minimo) |BWO (maximo) Tempo(s)
Iter=500 NIR=10 |[TORRE 1825,4 78,32 1710,04 1955,1 10293
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=30 Fungédo BWO (média) BWO (desvio) BWO (minimo) |BWO (maximo) Tempo(s)
Iter=6000 NIR=10 |[TORRE 1675,2 73,18 1579,21 1826,7 27401
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=50 Funcéo BWO (média) BWO (desvio) BWO (minimo) |[BWO (maximo) Tempo(s)
Iter=600 NIR=10 |[TORRE 1762,5 101,33 1603,12 1901,5 22142
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=50 Funcéo BWO (média) BWO (desvio) BWO (minimo) |[BWO (maximo) Tempo(s)
Iter=1000 NIR=10 |TORRE 1756,4 83,53 1629,55 1920,2 32351
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=30 Funcédo BWO (média) BWO (desvio) BWO (minimo) |[BWO (méximo) Tempo(s)
Iter=6000 NIR=20 |TORRE 1711,7 39,48 1620,49 1781,7| 247347
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=30 Funcéo BWO (média) BWO (desvio) BWO (minimo) |[BWO (méximo) Tempo(s)
Iter=500 NIR=30 |TORRE 1811,4 78,01 1590,54 1914,8 26461

Fonte: A autora

O melhor valor obtido para o BWO é de 1579,21 kg, que utiliza 30 agentes de
pesquisa, 6000 iteracbes e NIR igual a 10.

O Quadro 16 apresenta os resultados de média, desvio padrdo, minimo e
maximo obtidos para as implementac¢des do algoritmo WOA para a torre de Cigré. As
duas primeiras colunas mostram os valores adotados para os agentes de pesquisa e

iteracbes maxima e para o NIR, respectivamente.
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Dados de entrada Valores (kg)
Pop=30 Funcéo WOA (média) WOA (desvio) WOA (minimo) | WOA(maximo) Tempo(s)
Iter=500 NIR=10 |TORRE 1865,4 142,08 1630,6 2160,7 14675
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=30 Funcéo WOA (média) WOA (desvio) WOA (minimo) | WOA(maximo) Tempo(s)
Iter=6000 NIR=10 |TORRE 1695,1 105,79 1549,6 1927,9| 122991
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=50 Fungédo WOA (média) WOA (desvio) WOA (minimo) | WOA(maximo) Tempo(s)
Iter=1000 NIR=10 |TORRE 1662,6 118,54 1467,3 1884,5 35541
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=30 Funcéo WOA (média) WOA (desvio) WOA (minimo) |WOA(maximo) Tempo(s)
Iter=500 NIR=30 |TORRE 1820,4 132,02 1552,1 2085,9 35315

Fonte: A autora

Para o algoritmo WOA o melhor valor obtido de massa é de 1467,3 kg,
utilizando 50 agentes de pesquisa, 1000 itera¢cdes e NIR igual a 10.

O Quadro 17 apresenta os resultados de média, desvio padrdo, minimo e
maximo obtidos para as implementacdes do algoritmo FA para a torre. As duas
primeiras colunas mostram os valores adotados para os agentes de pesquisa e

iteracdes maxima e para o NIR, respectivamente.

Quadro 17 - Resultados estatisticos algoritmos FA - Torre

Dados de entrada Valores (kg)
Pop=10 Fungédo FA (média) FA (desvio) FA (minimo)  |FA (maximo) Tempo(s)
Iter=500 NIR=10 |TORRE 1197,6 45,91 1134,8 1283 3651
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=10 Funcéo FA (média) FA (desvio) FA (minimo)  |FA (méximo) Tempo(s)
Iter=5000 NIR=10 |TORRE 1037,9 12,74 1015,8 1056,1 31100
Dados de entrada Valores (kg)
Pop=20 Fungédo FA (média) FA (desvio) FA (minimo)  |FA (maximo) Tempo(s)
Iter=5000 NIR=10 |TORRE 1018,7 9,02 1005,1 1037,1 65000

Fonte: A autora

Para o algoritmo FA o melhor valor obtido de massa € de 1005,1 kg, utilizando
20 agentes de pesquisa e 5000 iteracdes e NIR igual a 10. O algoritmo FA foi o que
encontrou 0 menor valor de massa.

Realizando uma comparagao entre o algoritmo FA e BWO para os valores
minimos obtidos percebe-se que a diferencga entre eles é de 574 kg enquanto entre o
FA e WOA é de 462 kg. Nessa simulacdo o WOA atingiu melhor valor minimo e média.
Nesse caso os dois algoritmos das baleias obtiveram valores semelhantes, porém
representam a maior diferenca em relacdo as estruturas apresentadas quando

comparados com a massa (FA x BWO e FA x WOA).
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Os gréficos 4 a e b mostram a evolugdo da estrutura para a estrutura da torre
de Cigré em relacdo a cada algoritmo da baleia em 15.000 avaliag6es da funcéo

objetivo.

Grafico 4- Evolucéo para Torre nos algoritmos
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Fonte: A autora

Analisando os graficos 4 (a) e (b) para a evolucéo dos algoritmos WOA e BWO
com o mesmo numero de avaliagdes da funcdo objetivo, é possivel perceber que o
algoritmo WOA possui melhor solucédo de projeto, porém possui maiores valores de
maximos, média e desvio padrdo quando comparado ao BWO para essa estrutura.
Posterior a andlise estes resultados de massa foram implementados no
CPMETRIC com os valores das simulacdes utilizadas nos graficos de evolucao acima
para gerar 0os comparativos probabilisticos entre os algoritmos da baleia. Quando
considerados os mesmos dados de entrada para os algoritmos BWO e WOA (os
mesmos utilizados nos graficos de evolu¢édo), o BWO proporciona um tempo menor

de resolucéo e possui uma probabilidade de 51% em ser melhor que o algoritmo WOA.
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CONCLUSAO

Os algoritmos de otimizacéo estrutural descritos ao longo do trabalho foram
implementados a exemplos existentes da literatura, a fim de verificar o procedimento
proposto. A otimizagdo foi realizada variando os parametros dos algoritmos
(populacao, iteragcbes maximas e numero de rodadas independentes) e verificando
sua eficacia nas respectivas simulagdes, sendo notavel que uma alteragcdo nos
parametros pode influenciar nos resultados encontrados.

Conforme proposto inicialmente, as fungdes foram implementadas em um novo
algoritmo da baleia, chamado BWO, para validacdo primeiramente em funcdes
bechmark e problemas classicos de engenharia, seguido da analise de trelicas e da
torre de Cigré. Essa etapa permitiu um melhor entendimento em relacdo a
funcionalidade e eficacia do algoritmo em estudo.

Para a analise da otimizacao das fun¢cBes bechmark e problemas classicos,
observa-se que os resultados obtidos no algoritmo BWO se aproximam aos ja
estabelecidos em literatura, mostrando certa convergéncia.

Para as estruturas trelicadas, o algoritmo FA encontrou melhores valores
estatisticos em menor tempo de execucdo. Quando verificados e comparados 0s
algoritmos das baleias, para a trelica de 11 barras, o algoritmo BWO encontrou melhor
valor 6timo, bem como, maior probabilidade em ser melhor que o WOA quando
aplicados os mesmos parametros de entrada no CPMETRIC.

Na estrutura trelicada de 39 barras o algoritmo WOA encontrou uma solu¢ao
menor de projeto, porém quando analisados os outros dados estatisticos das
simulacées o BWO aponta melhores resultados, assumindo maior percentual em ser
melhor que o WOA quando executados no CPMETRIC.

Ja para a trelica espacial, o algoritmo WOA apresentou melhores valores
estatisticos, e também uma probabilidade de ser melhor que o algoritmo BWO em
relacdo aos dados quando aplicados no CPMETRIC.

Para a torre de transmissao o algoritmo BWO apresenta maior probabilidade
em ser melhor que o WOA quando executados no CPMETRIC. O WOA possui melhor
valor de projeto e o BWO encontra melhores valores de desvio padréo.

O algoritmo BWO possui convergéncia de resultados quando comparado aos

outros dois algoritmos testados nas estruturas trelicadas e na torre de transmisséao.
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Percebe-se também que em 3 das 4 estruturas simuladas (considerando a avaliagéo
do CPMETRIC) ele apresenta uma solugdo melhor que o algoritmo da baleia jubarte.

O algoritmo da baleia beluga ndo encontrou os melhores valores de 6timos em
todas as situacdes, porém sabe-se que o melhor algoritmo para todos solucionar todos
problemas de otimizacdo nédo existe, implica em conhecimento prévio, alteracdo dos
parametros, para que o otimizador possa chegar mais proximo da solucéo 6tima para
um determinado problema, podendo ser mais eficaz em uma funcéo do que em outra.

Por fim, como sugestdo de trabalhos futuros propde-se a implementacao e
analise de eficacia do algoritmo em modelos reais de estruturas e em outras torres de
transmissao, pois os resultados dependem do problema em estudo, assim, trazendo
novos modelos de torres para a analise o algoritmo pode-se encontrar pontos 6timos

Nesses Casos.
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