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RESUMO

Este estudo tem como objetivo desenvolver, implementar e validar uma metodologia computacional para a
otimizagdo dimensional continua de treligas planas, integrando o método de Evolucdo Diferencial a analise
estrutural linear via Método dos Elementos Finitos, no ambiente Scilab. A formulagdo considera comporta-
mento elastico linear, deformagdes infinitesimais ¢ restricdes de tensdo e deslocamento, sendo as arecas das
barras definidas como variaveis continuas de projeto. Para avaliar a influéncia da natureza estocastica do
algoritmo, foram realizadas dez execu¢des independentes para cada problema, determinando-se indicadores
estatisticos, como média e desvio padrao das massas 6timas, nimero médio de geracdes até a convergéncia
e tempo médio de processamento, além dos historicos de convergéncia da massa estrutural e da diversidade
populacional. A metodologia foi validada em trés problemas classicos de otimizacao de trelicas com 10, 15 e
17 barras. Os resultados apresentaram concordancia com solugdes de referéncia da literatura, repetibilidade
entre as execugoes e atendimento as restri¢des estruturais. Conclui-se que o algoritmo desenvolvido constitui
uma possivel ferramenta computacional para a otimizacdo dimensional de trelicas submetidas a analise linear,
contribuindo para a reduc¢do da massa estrutural, do consumo de materiais e das emissdes de COs..

Palavras-chave: Algoritmos Evolutivos; Analise Numérica; Engenharia Estrutural.

ABSTRACT

This study aims to develop, implement, and validate a computational methodology for the continuous
dimensional optimization of planar trusses by integrating the Differential Evolution method with linear
structural analysis based on the Finite Element Method within the Scilab environment. The formulation
assumes linear elastic behavior, infinitesimal deformations, and stress and displacement constraints, while
the cross-sectional areas of the members are defined as continuous design variables. To evaluate the influence
of the stochastic nature of the algorithm, ten independent runs were performed for each problem, and
statistical indicators were determined, including the mean and standard deviation of the optimal masses, the
average number of generations required for convergence, and the average processing time, in addition to the
convergence histories of the structural mass and the population diversity. The methodology was validated
using three classical truss optimization problems containing 10, 15, and 17 members. The results showed good
agreement with reference solutions available in the literature, repeatability among the independent runs, and
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compliance with the structural constraints. It is concluded that the developed algorithm constitutes a potential
computational tool for the dimensional optimization of trusses subjected to linear analysis, contributing to the
reduction of structural mass, material consumption, and CO: emissions.

Keywords: Evolutionary Algorithms, Numerical Analysis; Structural Engineering.
1 INTRODUCAO

Uma estrutura trelicada consiste em um sistema formado por barras interligadas, amplamente
utilizado na engenharia civil e mecanica em aplicagdes como pontes, coberturas e torres. Sua prin-
cipal caracteristica ¢ a capacidade de suportar e distribuir cargas de forma eficiente, explorando a
resisténcia proporcionada por configuragdes triangulares ou poligonais. O projeto de trelicas envolve
a definicdo adequada do arranjo geométrico e das dimensdes das barras, de modo a garantir resis-
téncia, rigidez e estabilidade, a0 mesmo tempo em que se busca a minimizagdo do peso e do custo,
considerando as propriedades dos materiais, as restricoes geométricas e os efeitos das acdes aplicadas
(Etaati et al., 2024). O dimensionamento 6timo de estruturas treligadas ¢ um problema relevante na
otimizacdo estrutural e apresenta natureza nao linear, porque as areas das se¢des transversais das
barras, definidas como variaveis de projeto, influenciam diretamente a analise dos esforgos internos e
o atendimento aos limites de tensd@o do material (Bekdas; Nigdeli; Tiirkakin, 2016).

De modo geral, os algoritmos de otimizagdo podem ser classificados em dois grandes grupos,
a saber: métodos baseados em gradientes e métodos metaheuristicos. Os algoritmos baseados em
gradientes buscam o minimo avangando na direcdo oposta ao sinal da derivada da funcdo objetivo;
entretanto, sua velocidade de convergéncia depende fortemente do ponto inicial, podendo resultar em
convergéncia para minimos locais. Além disso, em muitos casos, o calculo das derivadas ¢ complexo
ou até inviavel. Em contraste, os métodos metaheuristicos dispensam o uso de derivadas, empregando
principios de aleatoriedade na busca pela solugdo 6tima. Ao explorar simultaneamente um conjunto
amplo de solugdes distribuidas pelo espaco de projeto, esses métodos apresentam maior capacidade
de escapar de 6timos locais e de aproximar-se do 6timo global. Em razdo de caracteristicas como
simplicidade de implementagdo e robustez, as metaheuristicas t€ém sido cada vez mais aplicadas em
problemas de engenharia civil (Nguyen; Vu, 2023).

Os algoritmos metaheuristicos sdo largamente utilizados por sua eficiéncia na resolucao apro-
ximada de problemas complexos de otimizacdo, notadamente quando ndo héd métodos especificos
adequados (Yancang et al., 2017; Georgioudakis; Plevris, 2020). Storn e Price (1997) propuseram o
algoritmo de Evolucao Diferencial (DE) no final da década de 1990, apresentando-o como um mé-
todo de otimizagdo simples, porém robusto, voltado a resolu¢do de problemas de otimizacao global.
O principio fundamental do algoritmo DE consiste na evolu¢do de uma populacao de solugdes candi-

datas por meio de operagdes de mutacao, cruzamento e selecdo aleatoria de conjuntos formados por
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trés individuos, utilizados na geragdo de novas solugdes. Esse processo iterativo tem como objetivo
identificar a melhor solugdo para o problema em analise.

A literatura recente evidencia o crescente uso de algoritmos metaheuristicos, em especial
da DE e de suas variagdes, na otimizacao estrutural de trelicas e torres, motivado por sua eficién-
cia em problemas com varidveis discretas e continuas, multiplas restricdes e requisitos normativos.
Ho-Huu et al. (2015) desenvolveram o método D-ICDE para problemas com variaveis continuas e
discretas, obtendo melhor convergéncia e redugdo de peso estrutural. Vargas et al. (2016) evidencia-
ram o potencial da DE em problemas de otimizac¢do estrutural multiobjetivo, alcancando resultados
competitivos quanto ao desempenho, custo e seguranca. Posteriormente, Jalili e Hosseinzadeh (2018)
propuseram um algoritmo hibrido BBO-DE, enquanto Kao, Hung e Setiawan (2020) apresentaram
uma versao aprimorada da DE (EDE), ambos demonstrando ganhos em convergéncia e qualidade das
solucdes. Mais recentemente, Ogata, Gomes e Almeida (2025) avaliaram diferentes metaheuristicas
aplicadas a otimizagao de torres trelicadas, enquanto Zarbilinezhad e Gholizad (2025) desenvolveram
um método hibrido baseado em Otimizagao pelo Jogo do Caos e Evolugao Diferencial, reduzindo a
convergéncia prematura e melhorando o desempenho. Por fim, Truong (2026) propds uma versao
aprimorada da DE para a otimiza¢ao de trelicas de aco com comportamento ndo linear, incorporando
estratégias para reduzir o custo computacional e obtendo desempenho superior em comparagao com
outras metaheuristicas.

Neste contexto, este artigo tem como escopo o desenvolvimento, a implementagdo e a va-
lidacdo de uma metodologia computacional para a otimizagdo dimensional continua de estruturas
trelicadas visando a minimizagdo da massa total. A metodologia combina o método metaheuristico
DE com a anélise estrutural linear fundamentada no Método dos Elementos Finitos - MEF (Pepper;
Heinrich, 2017), sendo implementada no ambiente Scilab (Scilab, 2026). A formulagdo dispensa o
calculo de derivadas e ¢ aplicada a otimizagao estrutural continua considerando restri¢des de tensdo e
de deslocamento, admitindo comportamento elastico linear do material e deformagdes infinitesimais.
Os efeitos de flambagem nas barras comprimidas nao sdo incluidos nas andlises. As areas das se¢des
transversais das barras sdo definidas como varidveis de projeto continuas e avaliadas por intermédio
de uma funcao objetivo penalizada que incorpora as violagdes das restricdes estruturais.

Para mitigar a influéncia da natureza estocastica do algoritmo DE e proporcionar uma avalia-
¢do mais consistente da implementacdo computacional, cada estudo de caso ¢ submetido a dez execu-
¢oes independentes. A partir dessas execugdes, sao obtidos o historico de convergéncia da massa es-
trutural e da diversidade populacional, bem como indicadores estatisticos de desempenho, incluindo
a melhor e a média das massas 6timas, o desvio padrao das solugdes, o nimero médio de geragdes até
a convergéncia e o tempo médio de processamento. Essa sistematizacdo permite avaliar a qualidade
das solucdes obtidas e a repetibilidade e a estabilidade computacional da metodologia implementa-

da. Estudos de caso da literatura sdo efetuados, envolvendo treligas planas com 10, 15 e 17 barras,
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permitindo a comparacao direta dos resultados obtidos com aqueles reportados por outros autores.
Os resultados numéricos demonstram boa concordancia com solugdes de referéncia, eficiéncia do
algoritmo em termos de convergéncia e robustez na obtencdo de solucdes viaveis, evidenciando
o potencial do método DE acoplado ao MEF como uma ferramenta confiavel para a otimizacao
estrutural de treligas.

Embora a otimiza¢do dimensional de treligas por meio da DE seja um tema extensamente
consolidado na literatura, a contribui¢ao desta pesquisa concentra-se na implementacao, integracao
e validagao computacional dessa abordagem em um ambiente de programacao livre e amplamente
acessivel, o Scilab. A sistematiza¢do do algoritmo, associada a sua integracdo com uma rotina de
analise estrutural linear baseada no MEF, resulta em uma ferramenta computacional cuja imple-
mentacao ¢ descrita de forma detalhada e validada por meio de problemas classicos da literatura.
Desse modo, o estudo busca contribuir para a disseminagdo e reprodutibilidade dessa metodologia
em atividades de pesquisa, ensino e desenvolvimento de aplicacdes computacionais em engenha-
ria estrutural. Outrossim, ainda que restrita ao regime linear eldstico, a otimiza¢do dimensional
apresentada evidencia o potencial da utilizagdo de técnicas de otimizacdo para promover 0 uso
mais racional de materiais e a reducdo da massa estrutural, aspectos relevantes sob as perspectivas

econdmica e de sustentabilidade.
2 MATERIAL E METODOS

Nesta secao sao apresentados a formulagdo do problema e os procedimentos computacionais
adotados no estudo. Descrevem-se a defini¢do da funcdo objetivo, das variaveis de projeto e das res-
tri¢des estruturais, do mesmo modo que os fundamentos do método de Evolucao Diferencial aplicado
a otimizagdo estrutural dimensional continua. Por fim, detalha-se a implementa¢ao computacional,

na qual o algoritmo de otimizagao € acoplado a analise estrutural linear via MEF.
2.1 PROBLEMA DE OTIMIZACAO DIMENSIONAL DE TRELICAS

A otimizagdo consiste em um procedimento destinado a determinagdo dos valores extremos,
maximo ou minimo, de uma fungdo matematica, sujeita ou ndo a restrigdes previamente estabeleci-
das (Tung; Nga, 2024). No contexto deste estudo, o processo tem por finalidade identificar as areas
Otimas das segOes transversais das barras que conduzam a minimizacao da massa total da estrutura,
respeitando os limites impostos aos deslocamentos nodais e as tensdes axiais. As areas das se¢oes
transversais dos elementos estruturais, reunidas no vetor A, constituem as varidveis de projeto do

problema, sendo sua defini¢do expressa pela seguinte equagao (Martinelli; Alves, 2020):




DIS(IPI.INAR A Disciplinarum Scientia. Série: Naturais e Tecnolégicas 227
u IENTl Santa Maria, v. 27, n. 3, p. 223-244, 2026

A = [All AZ;... 'ANTEL]T (1)
na qual representa o numero total de elementos (barras) da estrutura. A funcdao objetivo f(A4), que
determina a massa total da estrutura, ¢ determinada somando as massas individuais de cada barra. A

equacgdo utilizada para esse calculo é:
NTEL

f=p ) Al @

sendo p a massa especifica, 4, a area da se¢do transversal da barra i e L, 0 comprimento da barra i.
De maneira geral, as restrigdes impostas ao problema de otimizagao sdo representadas por:
[l < Umsr,  k=1,..,NTGL
loi| < Omaxs i=1,-,NTEL 3)
Amin < A; < Apmaxs i=1,NTEL
em que NTGL € o numero total de graus de liberdade da estrutura, o, , € a tensdo normal maxima,
u . € o deslocamento nodal maximo, e 4 = e A . sdo os valores limites minimo e maximo para
as variaveis de projeto, respectivamente. Para incorporar as restrigdes de tensdo e deslocamento ao
problema de otimiza¢do sem a necessidade de algoritmos restritos complexos, adota-se a técnica de
penalizagdo externa. Desse modo, as violagdes das restrigdes de tensdo (g ) e de deslocamento (g )
sdao normalizadas e calculadas a partir das maiores violagdes encontradas na estrutura apos a analise

via MEF, conforme, respectivamente, as seguintes equagoes:

O'.
ga=max<| i —1>,i=1,---,NTEL (4)
Omax
|ug |
gy = max —-1),k=1,---,NTGL ®)
Umax

As fungdes de penalidade individuais para as tensdes (pen ) e deslocamentos (pen ) sdo ativadas
apenas se houver violagao dos limites admissiveis (g > 0). Utiliza-se um coeficiente de penalizacao
constante igual a 100, definido empiricamente com base nos testes computacionais, resultando em:

pen, = 100 max(g,,0) (6)

pen, = 100 max(g,, 0) (7)
A penalidade total (pen) combinada que afeta o individuo é dada pela soma das penalidades indivi-
duais (pen=pen_+pen ). Por fim, a fungédo objetivo penalizada (ou fun¢io de aptidao) f (A), que orien-
ta o processo de selecdo do algoritmo evolucionario, ¢ estruturada de forma multiplicativa:

f(A) = f(A) - (1 + pen) (8)
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2.2 METODO EVOLUCAO DIFERENCIAL PARA OTIMIZACAO CONTINUA

O método DE opera sobre uma populacao de N, vetores de dimensdo NTEL. Para cada ge-
racdo G, a evolugdo ocorre por meio de trés operadores principais: mutacao (criacao do vetor doador),
cruzamento (vetor experimental) e selecdo (critério ganancioso). Na otimizagdo dimensional continua,
as variaveis de decisdo (como as areas 4. das barras) podem assumir qualquer valor real dentro de um
intervalo fechado [4, ., 4 . ]. Na inicializa¢do (G = 0), uma populagdo de N, individuos ¢ gerada
aleatoriamente por (Storn; Price, 1997; Kaveh; Hamedani; Hamedani, 2023):

Xj(,(i)) = Amin + randj,i(OJl) ’ (Améx - Amin) 9)

sendoi=1, ..., Npop, j=1,..., NTEL e um gerador de nimeros aleatorios uniformes ao intervalo [0,
1]. Com relagdo a mutacdo, cria-se um vetor doador v, ., para cada individuo alvo X, ; a partir da
combinacgdo linear de trés outros individuos distintos sorteados aleatoriamente:

Vig+1 = Xp g T FS- (XrZ,G - Xr3,G) (10)

sendor, r,er,ee(l, N,mp] indices inteiros € mutuamente exclusivos (v, # r,, r, # r,, r, # r,, todos # i).
O parametro FS € [0, 2] representa o fator de escala que controla a amplificacdo da variagdo diferen-

cial (X, . - X, ,)- No cruzamento, o vetor experimental u. .., € formado para aumentar a diversidade:

u _ [Vji6+1 serand;(0,1) < CR ouj = jrana
,i,G+1 Xj i caso contrario

(11

O parametro CR € [0, 1] é a constante de cruzamento, que deve ser determinada pelo usuério,
€ J,.a € [1, NTEL] um indice inteiro sorteado aleatoriamente que garante que o vetor experimental
possua ao menos um componente proveniente do vetor doador (Storn; Price, 1997). O método DE
utiliza uma sele¢éo deterministica. O vetor experimental u, ;, s6 substitui o original X, ;| se resultar

em uma aptidao melhor ou igual:

X. _ JUig+1,S€ f(ui,G+1) < f(Xi,G)
LG+1 X, ¢, caso contrario

(12)
O processo tem inicio com a defini¢ao dos parametros do algoritmo DE e dos limites das
variaveis de projeto, seguido da geracdao aleatoria da populagdo inicial de solugdes candidatas.
Cada individuo da populacdo ¢ avaliado por meio de uma andlise estrutural linear fundamentada no
MEF, a partir da qual s3o obtidos os deslocamentos nodais, as for¢cas normais e as tensdes normais
nas barras, permitindo o calculo da funcao objetivo penalizada. Em seguida, os operadores de mu-
tagdo, cruzamento e sele¢do sdo aplicados sequencialmente, os quais sdo responsaveis pela evolugao
da populagdo ao longo das geragdes. O ciclo iterativo € repetido até que seja atendido o critério de

convergéncia estabelecido, resultando na identificacdo da solucdo 6tima, caracterizada pelas areas

das secdes transversais que minimizam a massa total da estrutura e satisfazem as restricdes impostas.
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2.3 IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL DO METODO EVOLUCAO DIFERENCIAL

A implementagdo computacional do método DE ¢ desenvolvida no ambiente Scilab, versao
2026.0.0, integrando o algoritmo de otimizacdo a uma rotina de analise estrutural linear fundamen-
tada no MEF. O pseudocodigo apresentado na Figura 1 consiste na integragdo do método DE com a
analise estrutural via o MEF, cujo objetivo ¢ otimizar as areas das barras de uma treliga, minimizan-
do sua massa total e atendendo as restri¢oes estruturais.

O algoritmo inicia-se com a defini¢do dos parametros de entrada: o tamanho da popula-

ao N , o nimero maximo de iteracoes N,
pop’

po O fator de escala FS € [0,2], a taxa de cruzamento

CR € [0,1], a tolerancia de convergéncia (TOL) e os limites (4, ) € maximo (4, ,) das variaveis de
projeto. A definicao desses parametros ¢ estabelecida nas diretrizes da literatura de otimizagao global
e adaptada as caracteristicas de rigidez e acoplamento do MEF.

O tamanho da populagdo N, ¢ fixado entre e , em que representa a dimensdo do vetor de
variaveis de projeto (ou seja, D é o nimero de barras NTEL) (Storn; Price, 1997). No entanto, Das
e Suganthan (2010) argumentam que problemas de otimizac¢do estrutural sob restrigdes severas de
tensdo e deslocamento exigem populacdes maiores para mapear adequadamente as fronteiras do
espago viavel.

O fator de escala F'S controla a magnitude da perturbagao vetorial durante a etapa de mu-
tacdo. Segundo Mezura-Montes, Veldzquez-Reyes e Coello (2006), valores elevados de aumen-
tam a capacidade de exploragdo global, mas dificultam o refinamento local. Em contrapartida,
Georgioudakis e Plevris (2020) demonstram que, em problemas de dimensionamento de trelicas
(em que o espago de busca possui alta ndo linearidade), um valor moderadamente baixo intensi-
fica a busca local em regides promissoras previamente identificadas, permitindo um ajuste fino
das areas das se¢des transversais.

A taxa de cruzamento CR ¢ a constante de cruzamento que define a probabilidade de o vetor
experimental herdar componentes do vetor mutado. Storn e Price (1997) recomendam valores de
elevados para fun¢des cujas variaveis apresentam forte interdependéncia (fungdes ndo separaveis).
Na Mecanica das Estruturas, a alteragdo geométrica de uma unica barra altera a matriz de rigidez
global e redistribui os esfor¢os internos por todo o sistema estrutural. Assim, uma taxa = 0,9 garan-
te que as modificagdes estruturais sejam avaliadas de forma coordenada, preservando o histérico

de bom desempenho das solucdes anteriores (Das; Suganthan, 2010).
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Figura 1 - Pseudocodigo do algoritmo de otimizagao estrutural via DE acoplada ao MEF.
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Fonte: Os Autores (2026) com edicdo de IA (OPENALI 2026).
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O processamento central do programa ¢ governado por uma estrutura de loops aninhados.

O loop externo gerencia as multiplas rodadas independentes (for rodada = I:N_EXECUCOES).

Para assegurar uma real independéncia estocastica entre as rodadas e evitar trajetérias de busca idén-

ticas, a semente do gerador pseudoaleatério € dinamicamente modificada a cada iteragdo macro por

meio do comando rand(‘seed’, rodada * 113). O tempo de execucdo de cada rodada é cronometrado de

forma individualizada com o par de comandos tic() e toc().

A populagdo inicial X ¢ gerada de forma homogénea a partir de uma distribui¢do uniforme

dentro das fronteiras espaciais [A ., A__ ] Cada individuo (vetor contendo as areas das barras) pas-

sa por uma avaliacdo inicial da funcdo objetivo penalizada (funcao aptidao), a qual invoca inter-

namente a rotina do MEF (mef analise) para calcular a rigidez estrutural, resolver o sistema linear
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Ku=F,_,extrair tensOes normais € computar a massa total. Solugdes que violem os limites estruturais de
deslocamento ou tensdo sofrem uma penalizacao externa multiplicativa constante igual a 100, reduzindo
drasticamente sua competitividade nas geragdes subsequentes. O cddigo computacional implementado
no programa Scilab referente ao loop evolutivo ¢ mostrado na Figura 2. O loop evolutivo interno (for t =

1I:N_ITER) executa ciclicamente as etapas bioldgicas do algoritmo DE para cada individuo da populagao.

Figura 2 - Cédigo computacional escrito no Scilab referente ao loop evolutivo (geragdes/multiplas rodadas).

//Configuragdo do Teste Estatistico (Multiplas Rodadas) if M_total < melhor_massa_global then
N_EXECUCOES = 10; melhor_massa_global =M _total,
historico_massa = zeros(N_EXECUCOES, 1); Aotim_global = Aotim;
historico_iters = zeros(N_EXECUCOES, 1); end
historico_tempo = zeros(N_EXECUCOES, 1); end
// Alocagdo das matrizes de historico para plotagem de todas //Sele¢do (Critério Ganancioso)
as rodadas (%onan evita retornos a zero) fit U= funcao_aptidao(U’,RHO, NTEL,SIGMA_AD-
historico_converg massa = %nan * zeros(N_ITER, N_EXE- | M,U MAX);
CUCOES); if fit U <=fit(i) then
historico_converg_std = %nan * zeros(N_ITER, N_EXE- X(1,)=1;
CUCOES); // Mapeia a melhor solu¢do absoluta global entre as 30
melhor massa_global = %inf; execugoes
Aotim_global = zeros(1, NTEL); fit(i) = fit U;
mprintf(‘“Executando %d rodadas independentes do algorit- end
mo..\n", N EXECUCOES); end
for rodada = I'N_EXECUCOES [val, idx] = min(fit);
disp(‘Rodada:’,rodada) if val < Aotim_fit then
// Altera a semente a cada rodada para garantir indepen- Aotim_fit = val;
déncia estocastica real end
rand(‘seed’, rodada * 113); end
tic() /Inicia o cronémetro da rodada atual //Verificagdo de Limites
/nicializa¢do da Populag¢do U = max(min(U, Amax), Amin);
X = Amin + rand(N_POP, NTEL) * (Amax - Amin); historico_iters(rodada) =t; / Salva iteracoes da rodada
//Avalia¢do de Aptiddo Inicial historico_massa(rodada) =M _total;
fit = zeros(N_POP, 1); Aotim = X(idx,);
for i=1:N_POP end
fit(i) = funcao_aptidao(A0O,RHO,NTEL,SIGMA_ AD- M _total = mef analise(Aotim’,RHO);
M,U_MAX); /Critério de convergéncia (Critério de Diversidade da
end Populagao - Desvio padrdo)
[Aotim_fit, idx] = min(fit); stds = stdev(X,’r”); /Calcula o desvio padrao de cada
Aotim = X(idx, 1); coluna (area) da populagdo X
fort=1:N_ITER mean_std = mean(stds); // Média dos desvios padrdo das
fori=1:N_POP areas
p = grand(l, “prm”, (1:N_POPY)’); // Gera permutag¢do // ADAPTACAO: Armazena o histérico de cada iteragdo
delaN POP para a rodada corrente
p(p==1)=[1; / Remove o indice da particula atual historico_converg_massa(t, rodada) = M_total;
r=p(1:3); //Seleciona os 3 primeiros para mutagdo historico_converg_std(t, rodada) = mean_std,;
//Mutagao (Criagdo do Vetor Doador) if mean_std < TOL | t==N_ITER then
V =X((1),) + FS * (X(r(2),) - X(x(3),)); break;
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//Cruzamento (Vetor Experimental) end

U = X(,); end
j_rand = grand(1,1,"uin”,|,NTEL); historico_tempo(rodada) = toc(); / Salva tempo da rodada
forj= I'NTEL

if rand() <= CR | j == rand then
UG) = V(j)s

Fonte: Os Autores (2026).

Para cada vetor alvo na etapa mutagdo, gera-se uma permutacao aleatoria exclusiva dos indices
populacionais via comando grand(l, “prm”, ...), selecionando trés individuos distintos para compor
o vetor doador baseado na perturbacao diferencial amplificada pelo fator de escala . No cruzamento,
constroi-se um vetor experimental misturando os componentes do individuo original e do doador.
O processo ¢ regulado pela taxa de cruzamento , aplicando-se também um indice aleatorio obriga-
torio (j _rand) para garantir que o vetor gerado herde ao menos uma caracteristica do vetor mutado.
Na verificacao de limites, aplica-se uma restri¢ao de fronteira do tipo clamping via fungdes max e min,
forgando o vetor experimental a retornar aos limites fisicos estabelecidos (A . € A_. ) caso tenha ex-
trapolado o espaco de projeto durante a mutacao. Adota-se um critério ganancioso deterministico na
etapa selecao. O vetor experimental substitui o individuo original na populagdo apenas se sua aptidao
penalizada for estritamente menor ou igual.

Ao final de cada geragdo, o desvio padrdo de cada coluna da matriz populacional ¢ quan-
tificado com a fungdo stdev(X, “r”), e a sua média global ¢ calculada via fungdo mean(stds).
Esse parametro atua como um indicador dindmico da diversidade populacional. O loop evolutivo
atual ¢ interrompido prematuramente se o desvio padrdo médio for inferior a tolerancia definida
(mean_std < TOL), sinalizando que a populagdo convergiu para uma regiao comum do espago de bus-
ca, ou se o limite N_ITER for alcangado. A rotina mapeia continuamente a melhor massa absoluta e o
vetor de areas correspondente ao longo de todas as execugdes, armazenando-os em variaveis globais
(melhor _massa_global e Aotim_global).

No pos-processamento, a melhor solucio global obtida ¢ novamente analisada pelo MEF para
verificar o atendimento de todas as restricdes estruturais. Sao entdo determinados a massa 6tima da
estrutura, as areas Otimas das barras, as tensdes maximas, os deslocamentos maximos, as barras
submetidas as maiores tensoes, o n6 correspondente ao deslocamento maximo e a restrigdo estrutural
predominante (tensdo ou deslocamento). Paralelamente, o programa realiza o processamento estatis-
tico dos resultados das multiplas rodadas, calculando a média e o desvio padrdao das massas otimas,
o nimero médio de geragdes até a convergéncia e o tempo médio de processamento. Por fim, sdo ge-
rados automaticamente os graficos do historico de convergéncia da massa estrutural e da evolucao da
diversidade populacional para todas as rodadas, permitindo avaliar simultaneamente a estabilidade, a

repetibilidade e a robustez do algoritmo de otimizagao.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para verificar a validade dos resultados numéricos e demonstrar a eficacia do cdédigo compu-
tacional desenvolvido para a otimizacao estrutural continua por meio do método DE, sdo analisados
trés problemas de trelicas planas reportados na literatura cientifica. Para mitigar o efeito da natureza
estocastica do otimizador e garantir a robustez estatistica dos resultados, sdo realizadas dez execugdes
independentes para cada cenario, coletando o historico de massa e de desvio padrdo (diversidade) de
todas as rodadas (Derrac et al., 2011). No final, a melhor solug¢do absoluta ¢ reanalisada para iden-
tificar as barras sob tensao normal maxima ¢ o ndé com deslocamento maximo. Ressalta-se que, nas
analises realizadas, adota-se o mesmo sistema de unidades empregado nas referéncias bibliograficas
originais. As simulagdes computacionais sao executadas em um notebook equipado com processador

12th Gen Intel(R) Core(TM) 17-1255U de 1,70 GHz e 16 GB de memoéria RAM.

3.1 TRELICA COM 10 BARRAS

O primeiro exemplo de validacdo corresponde a otimizagdo dimensional de uma trelica plana
em balanco composta por dez barras, submetida a duas cargas concentradas de P = 100 kip (= 444,822
kN), conforme ilustrado na Figura 3. O material possui massa especifica = 0,1 1b/in® (= 2767,99 kg/
m?) e modulo de elasticidade £ = 1,0 x 10* ksi (= 68,948 GPa). As restrigdes do problema consistem
em tensdo admissivel de 25 ksi (= 172,369 MPa) e deslocamento nodal maximo de 2 pol (= 0,0508 m)
nas dire¢des horizontal e vertical. As variaveis de projeto correspondem as areas das dez barras e sdo
1=10,1, 40] pol? (= [0,645, 258,064] cm?). Os seguintes parametros do

max-

algoritmo DE sdo adotados: N,,,,= 70, N, .. = 1000, FS= 0,5, CR=0,9 ¢ TOL = 1,0 x 1073,

ITER

limitadas ao intervalo [4 ., 4

Figura 3 - Modelo estrutural da trelica com 10 barras.

| 360 pol | 360 pol > I

4 (9,144 m) “ (9,144 m) 6
1 2 T
360 pol
(9,144 m)

Fonte: Os Autores (2026).




DIS(IPI.INAR A Disciplinarum Scientia. Série: Naturais e Tecnolégicas 234
u IENTl Santa Maria, v. 27, n. 3, p. 223-244, 2026

As areas Otimas obtidas pelo algoritmo proposto sdo apresentadas na Tabela 1, juntamen-
te com os resultados reportados por Sedaghati (2005), Farshi e Alinia-ziazi (2010) e Souza (2025).
A andlise comparativa revela desvios percentuais baixos para a massa total da estrutura, registrando
um erro relativo de 7,3 x 10° % em relagdo a Sedaghati (2005), 1,08 x 102 % em relagdo a Farshi e
Alinia-Ziazi (2010) ¢ 2,0 x 10¢ % em relagdo a Souza (2025). Os graficos apresentados na Figura 4
mostram o historico de convergéncia da massa estrutural e a evolugdo da diversidade populacional
durante as dez rodadas independentes. Observa-se que a maior redu¢do da massa ocorre nas primei-
ras geracoes, quando a populacdo apresenta elevada diversidade e maior capacidade de exploracao
do espaco de busca. A medida que o processo evolutivo avanga, as curvas tornam-se assintoticas e o
desvio padrao médio das varidveis de projeto diminui gradativamente até atingir a tolerancia espe-

cificada, caracterizando a convergéncia da populagdo para uma regidao 6tima do espaco de solugdes.

Tabela 1 - Areas 6timas (pol?) e massa total (Ib) referentes 4 treliga com 10 barras.

Area Este artigo Sedaghati (2005) Farshi e Alinia-Ziazi (2010) Souza (2025)
A 30,5219 30,5218 30,5208 30,5218
A, 0,1000 0,1000 0,1000 0,1000
A, 23,2019 23,1999 23,2040 23,1999
A, 15,2237 15,2229 15,2232 15,2229
A 0,1000 0,1000 0,1000 0,1000
A, 0,5517 0,5514 0,5515 0,5514
A 7,4568 7,4572 7,4669 7,4572
A, 21,0342 21,0364 21,0342 21,0364
A, 21,5288 21,5284 21,5294 21,5284
A, 0,1000 0,1000 0,1000 0,1000

Massa total 5060,8537 5060,8500 5061,4000 5060,8536

Fonte: Os Autores (2026).

Os resultados estatisticos das dez execucdes independentes sdo apresentados na Tabela 2.
A média das massas otimas ¢ de 5060,8538 Ib, praticamente coincidente com a melhor solugdo encon-
trada, enquanto o desvio padrao de 4,9213 x 10 Ib evidencia a elevada estabilidade e repetibilidade
do algoritmo, apesar de sua natureza estocastica. O método converge, em média, apos 618,7 geracdes,
demandando tempo computacional médio de 147,1079 s, indicando boa eficiéncia para um problema
com dez varidveis de projeto. A andlise da solu¢do 6tima demonstra que todas as restri¢des estrutu-
rais sdo satisfeitas. Conforme apresentado na Tabela 2, a tensdo maxima atinge o valor admissivel
de 25,0 ksi (tracao), ocorrendo na barra 5, enquanto o deslocamento maximo ¢ de -2,0 pol no né 6,
na dire¢do vertical (Y), coincidindo com o limite imposto. Dessa forma, verifica-se que o problema

possui simultaneamente restricdes de tensdo e deslocamento ativas na solugao otima.
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Figura 4 - Graficos referentes ao historico de convergéncia e
evolugdo da diversidade populacional para a trelica com 10 barras.
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Fonte: Os Autores (2026).

Tabela 2 - Resumo da otimizag¢ao referente a treliga com 10 barras.

Melhor Massa 6tima encontrada (1b) 5060,8537

Média das Massas Otimas (Ib) 5060,8538

Desvio Padrao das Massas (Ib) 4,9213 x 103

Numero Médio de Iteragdes 618,7

Tempo Computacional Médio (s) 147,1079

Tensdes maximas (ksi) 25,0 (trag@o) na barra 5
Deslocamento maximo (pol) -2,0 no nd 6 (Diregdo Y)
Principal restrigdo ativa Deslocamento e tensao

Fonte: Os Autores (2026).

3.2 TRELICA BIAPOTADA COM 15 BARRAS

Na Figura 5 ¢ apresentado o modelo estrutural da trelica biapoiada composta por 15 barras e
oito nds, submetida a cargas concentradas P = 35 kN. O material adotado possui modulo de elastici-
dade de 200 GPa e massa especifica de 7800 kg/m*. As restricdes do problema consistem em tensao
normal admissivel de 120 MPa e deslocamento nodal maximo de 0,01 m nas dire¢des horizontal e
vertical. As areas das secdes transversais das barras sdo consideradas varidveis continuas de projeto,

1= [100, 800] mm?.

max-

limitadas ao intervalo [4  , A

Figura 5 - Modelo estrutural da treliga com 15 barras.

| 2,54m | 2,54m | 2,S4n1| 2,54m|
Fonte: Os Autores (2026).
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Para a execugdo do método DE sdo adotados os pardmetros N, , =75, N,,.. = 1000, F'S = 0,5,
CR=09¢ TOL=1,0 x 107°. As areas 6timas obtidas pelo algoritmo implementado sdo apresentadas
na Tabela 3 e comparadas com os resultados reportados por Souza (2025) por meio da fungao fimincon
do Scilab. Observa-se boa concordancia entre as solugcdes quanto as areas 6timas e a massa final da
estrutura. A massa minima encontrada neste estudo ¢ de 85,6506 kg, enquanto Souza (2025) obteve

85,6472 kg, correspondendo a uma diferenca relativa inferior a 0,01%.

Tabela 3 - Areas 6timas (mm?) e massa total (kg) referentes  trelica com 15 barras.

Area Este artigo Souza (2025)
A 100,0000 99,99
A, 100,0002 99,99
A, 100,0002 99,99
A, 100,0000 99,99
A 525,8096 525,8096
A, 100,0000 99,99
A 100,0000 99,99
A 525,8096 525,8096
A, 100,0001 99,99
A, 100,0001 99,99
A 100,0000 99,99
A, 100,0000 99,99
A, 100,0000 99,99
A, 321,7986 321,7988
A 321,7983 321,7988

Massa total 85,6506 85,6472

Fonte: Os Autores (2026).

De acordo com a Tabela 3, a distribuicao das areas 6timas revela que a maior parte das barras
converge para o limite inferior estabelecido de 100 mm?, indicando que esses elementos possuem
baixa influéncia no atendimento das restri¢des estruturais e, consequentemente, podem ser dimen-
sionados com a menor area permitida. Em contrapartida, as barras 5 e 8 apresentam as maiores areas
otimas, iguais a 525,8096 mm?, enquanto as barras 14 e 15 atingem aproximadamente 321,8 mm?.
Esse comportamento evidencia que apenas um conjunto reduzido de barras é responsavel pela maior
parcela da resisténcia e da rigidez global da estrutura, concentrando os esfor¢os internos mais signi-
ficativos. Os resultados estatisticos provenientes das dez execu¢des independentes sdo apresentados
na Tabela 4.
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Tabela 4 - Resumo da otimizagao referente a treliga com 15 barras.

Melhor Massa 6tima encontrada (kg) 85,6506
Média das Massas Otimas (kg) 85,6506
Desvio Padrao das Massas (kg) 3,0928 x 10-¢
Numero Médio de Iteragdes 3494
Tempo Computacional Médio (s) 135,5791

Tensdo maxima (MPa)
Deslocamento maximo (m)

Principal restrigao ativa

-120,0 (compressao) nas barras 5, 8, 14 e 15

-5,2683 x 107 no n6 3 (Direg¢do Y)

Tensao

Fonte: Os Autores (2026).

Verifica-se, na Tabela 4, que a média das massas 6timas obtidas ¢ de 85,6506 kg, coinci-
dente com a melhor solu¢do encontrada. O desvio padrao extremamente reduzido, da ordem de
3,0928 x 10-° kg, demonstra elevada repetibilidade dos resultados e baixa sensibilidade as diferentes
inicializacdes aleatorias da populagdo. Esse comportamento indica que, para este problema, o algorit-
mo apresenta forte tendéncia de convergir para a mesma regido 6tima do espaco de busca, indepen-
dentemente da trajetoria evolutiva seguida em cada execugao.

Os graficos da Figura 6 apresentam o historico de convergéncia da massa estrutural e a evolu-
¢do da diversidade populacional ao longo das dez rodadas independentes. Observa-se que a redugao
mais significativa da massa ocorre nas primeiras geracdes, periodo em que a diversidade populacional
¢ elevada e o algoritmo explora amplamente o espago de busca. Com o avango das iteracdes, as curvas
de massa tendem a estabilizacdo, enquanto o desvio padrao médio das variaveis de projeto diminui
progressivamente, caracterizando a convergéncia da populagdo para uma regido comum de solugdes.

Figura 6 - Graficos referentes ao historico de convergéncia e
evolucao da diversidade populacional para a trelica com 15 barras.
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Fonte: Os Autores (2026).

A analise da solug@o 6tima mostra que todas as restri¢cdes estruturais sao atendidas. Conforme

apresentado na Tabela 4, a tensdo maxima atinge o valor admissivel de -120 MPa (compressdo) nas
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barras 5, 8, 14 ¢ 15, caracterizando uma restrigao ativa de tensdo. Em contraste, o deslocamento maxi-
mo ¢ de -5,2683 x 10~ m no no 3, direcdo vertical, correspondendo a aproximadamente 53% do limite
permitido. Esses resultados indicam que o dimensionamento 6timo ¢ governado predominantemente

pela restricao de tensdo, enquanto a restricdo de deslocamento permanece distante da condi¢ao critica.
3.3 TRELICA BIAPOIADA COM 17 BARRAS

O terceiro exemplo corresponde a otimizag@o dimensional de uma trelica plana composta por
17 barras, cuja geometria e condi¢cdes de carregamento sao apresentadas na Figura 7. As proprieda-
des materiais da estrutura sao o modulo de elasticidade E = 3,0 x 10* ksi (= 206,843 GPa) ¢ a massa
especifica p = 0,268 Ib/pol® (= 7418,214 kg/m?). A treliga esta submetida a uma carga concentrada de
P =100 kip (= 444,822 kN) aplicada no n6 9. O problema de otimizagao considera 17 variaveis
de projeto, correspondentes as areas das se¢des transversais das barras, limitadas ao intervalo
[4 .4 1=][0,1,35] pol* (= [0,645, 225,806] cm?). A tensdo admissivel ¢ fixada em o . = 50 ksi
(= 344,738 MPa), tanto para tracdo quanto para compressao, enquanto o deslocamento maximo per-
mitido € definido comou . =2,0 pol (= 0,0508 m). Para a execugdo do método de DE foram adotados
os seguintes pardmetros: N, = 170; N, = 1000; F'S = 0,3; CR = 0,9; ¢ TOL = 1,0 x 10°3.

As areas 6timas obtidas pelo algoritmo desenvolvido sdo apresentadas na Tabela 5, juntamen-
te com os resultados reportados por Georgioudakis e Plevris (2020) utilizando as variantes CODE
(Composite Differential Evolution) e JDE (Self-adaptive Differential Evolution). Observa-se a concor-
dancia entre os resultados, com diferengas pouco significativas nas areas das barras e na massa total
da estrutura. A massa minima encontrada neste trabalho ¢ de 2581,9090 Ib, o que equivale a um erro
relativo percentual de 7,36 x 10 % em relagdo a variante CODE (2581,8900 Ib) e de 5,42 x 104 % frente

a variante JDE (2581,8950 Ib), evidenciando a precisdo da implementagao computacional proposta.

Figura 7 - Modelo estrutural da trelica com 17 barras.

Fonte: Os Autores (2026).
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Tabela 5 - Areas 6timas (pol?) e massa total (Ib) referentes a trelica com 17 barras.

. Georgioudakis e Georgioudakis e
Area Este artigo
Plevris (2020) - CODE Plevris (2020) - JDE
A 15,9402 15,9220 15,9334
A, 0,1036 0,1000 0,1000
A, 12,0915 12,0751 12,0650
A, 0,1000 0,1000 0,1000
A, 8,0617 8,0728 8,0616
A 5,5445 5,5607 5,5598
A, 11,9173 11,9277 11,9116
Ay 0,1000 0,1000 0,1000
A, 7,9710 7,9419 7,9789
Ay, 0,1000 0,1000 0,1000
A 4,0419 4,0535 4,0585
A, 0,1000 0,1000 0,1000
A, 5,6467 5,6603 5,6558
A, 3,9976 4,0017 3,9987
A 5,5742 5,5600 5,5523
A, 0,1013 0,1000 0,1000
A 5,5704 5,5779 5,5819
Massa total 2581,9090 2581,8900 2581,8950

Fonte: Os Autores (2026).

Os indicadores estatisticos referentes as dez execucdes independentes sdo apresentados na Tabe-
la 6. Verifica-se que a melhor massa 6tima encontrada ¢ de 2581,9090 Ib, enquanto a média das massas
6timas ¢ de 2582,0087 Ib, resultando em um desvio padrao de apenas 2,1801 x 10! Ib. Esses resultados
demonstram boa repetibilidade do algoritmo, mesmo considerando sua natureza estocéstica. O niimero
médio de iteragdes até a convergéncia ¢ de 713,7 geragdes, com tempo computacional médio de 529,6913 s.

Os graficos de historico de convergéncia da massa e evolucao da diversidade populacional sdo
apresentados na Figura 8. Observa-se que, nas primeiras geracdes, ocorre uma reducao significativa
da massa estrutural devido a elevada capacidade exploratoria do método DE. Com o avango das ite-
ragdes, a populagdo converge gradualmente para regides promissoras do espacgo de busca, resultando

na estabilizacdo da fun¢do objetivo e na reducao do desvio padrao médio das variaveis de projeto.

Tabela 6 - Resumo da otimizagao referente a trelica com 17 barras.

Melhor Massa 6tima encontrada (1b) 2581,9090
Média das Massas Otimas (1b) 2582,0087
Desvio Padrao das Massas (1b) 2,1801 x 10!
Numero Médio de Iteragdes 713,7000
Tempo Computacional Médio (s) 529,6913
Tensdo maxima (ksi) -25,084 (compressao) na barra 11
Deslocamento maximo (pol) -2,0 no nd 9 (direcao Y)
Principal restrigdo ativa Deslocamento

Fonte: Os Autores (2026).
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Figura 8 - Graficos referentes ao historico de convergéncia e
evolu¢ao da diversidade populacional para a trelica com 17 barras.
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Fonte: Os Autores (2026).

A analise da solucdo 6tima indica que todas as restri¢des impostas ao problema sao atendidas.
Conforme mostrado na Tabela 6, a tensdo maxima obtida é de -25,084 ksi (compressao), valor corres-
pondente a aproximadamente 50 % da tensdo admissivel, ocorrendo na barra 11. Ja o deslocamento
maximo ¢ de -2,00 pol no n6 9, na direcdo vertical (Y), coincidindo com o limite estabelecido para
o problema. Dessa forma, conclui-se que a restri¢do ativa da otimizagao ¢ o deslocamento nodal, en-

quanto a restri¢do de tensao permanece distante do valor limite.

3.4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os trés estudos de caso analisados demonstram que a implementacdo computacional do méto-
do de DE acoplado MEF ¢ capaz de reproduzir, com boa concordancia, solu¢des de referéncia repor-
tadas na literatura. As diferencas observadas entre as areas 6timas das barras e as massas minimas
obtidas sdo reduzidas, evidenciando a consisténcia da implementacdo e validando o procedimento
computacional desenvolvido neste trabalho.

Em todos os problemas analisados, as solu¢des 6timas atendem as restrigdes de tensao e deslo-
camento estabelecidas. Observa-se que a restri¢ao ativa varia conforme as caracteristicas estruturais
de cada exemplo: na trelica com 10 barras, tensdo e deslocamento atingiram simultaneamente seus
limites admissiveis; na treliga com 15 barras, a restrigdo de tensdo governou a solugdo 6tima; e, na
trelica com 17 barras, o deslocamento constituiu a condi¢ao limitante. Esses resultados demonstram
que a funcao objetivo penalizada ¢ eficaz em direcionar o processo evolutivo para regides viaveis do
espago de busca, penalizando adequadamente solugdes que violavam as restricdes impostas.

Os historicos de convergéncia da massa estrutural e da evolucdo da diversidade populacional apre-
sentam comportamento semelhante nos trés exemplos. Nas primeiras geragoes ocorreu uma redugao ex-

pressiva da massa, associada a elevada diversidade da populagdo e & maior capacidade exploratdria do
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algoritmo. Com o avanco das iteragdes, verifica-se a estabiliza¢do da fung¢do objetivo e a redugdo gradual
da diversidade populacional, indicando que as solu¢des convergem para uma mesma regidao do espago de
busca. O critério de parada baseado na diversidade mostra-se adequado para identificar a convergéncia da
populacdo e evitar iteragdes adicionais com ganhos pouco significativos na fungao objetivo.

As dez execugdes independentes realizadas para cada estudo de caso permitem avaliar a in-
fluéncia da natureza estocéstica do algoritmo. Os baixos desvios padrdo das massas 6timas e a pe-
quena dispersdo entre as solu¢des obtidas evidenciam boa repetibilidade da implementacgdo, ainda
que tenham sido observadas diferencas no nimero de geragdes necessarias para a convergéncia e
no tempo de processamento. Esse comportamento ¢ esperado em algoritmos evolucionarios, cujas
trajetorias de busca dependem da populacdo inicial e dos operadores estocasticos de mutagdo e cru-
zamento, justificando a adogdo de uma analise estatistica para uma avaliagdo mais representativa do

desempenho do método.
4 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou a implementagao, validagdo e sistematizagdo computacional de uma
metodologia para otimizacdo dimensional continua de trelicas planas, baseada no acoplamento do
método de DE com a analise estrutural linear via o MEF, desenvolvida integralmente no ambiente
Scilab. Embora a aplicagdo da DE a otimizacdo estrutural seja amplamente consolidada na literatura,
a principal contribuicao desta pesquisa consistiu na integracao dessas ferramentas em uma platafor-
ma livre, na descri¢ao detalhada da implementagdao computacional e na validagcdo do procedimento
por meio de exemplos classicos de referéncia.

A metodologia foi validada utilizando trés problemas de otimizacao de trelicas planas repor-
tados na literatura, envolvendo estruturas com 10, 15 e 17 barras. Em todos os casos, as solugdes ob-
tidas apresentaram boa concordancia com os resultados publicados, tanto em relagio as areas 6timas
das barras quanto as massas minimas encontradas, confirmando a consisténcia da implementagdo
desenvolvida. Complementarmente, a realizag¢ao de dez execugdes independentes para cada exemplo
permitiu avaliar a influéncia da natureza estocastica do algoritmo, demonstrando boa repetibilidade
das solucdes por meio da andlise estatistica das massas 6timas, do nimero de geragdes até a conver-
géncia e do tempo de processamento.

Os histoéricos de convergéncia da massa estrutural e da diversidade populacional mostraram
comportamento coerente com a dinamica do método de DE, caracterizado por intensa exploragdao do
espaco de busca nas primeiras geracdes, seguida pela redugdo gradual da diversidade e estabilizacao
da fungao objetivo. O critério de convergéncia baseado na diversidade populacional mostrou-se ade-
quado para interromper o processo evolutivo quando nao havia ganhos significativos na qualidade das

solugdes, contribuindo para maior eficiéncia computacional.
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Com relacdo a engenharia estrutural, a metodologia pode ser empregada como ferramenta de
apoio ao dimensionamento de trelicas submetidas a analise linear elastica, permitindo a obtengdo de
configuragdes estruturalmente viaveis com menor consumo de material. A redu¢ao da massa estru-
tural implica beneficios econdmicos e ambientais, visto que contribui para a diminui¢ao do consumo
de material, dos custos de fabricacdo e transporte e, consequentemente, das emissdes de didoxido de
carbono (CO-) associadas a produgdo dos materiais, em consonancia com os principios de sustentabi-
lidade aplicados ao projeto estrutural.

Entre as principais vantagens da implementagdo desenvolvida destacam-se a simplicidade
computacional do método, a auséncia da necessidade de célculo de derivadas, a facilidade de integra-
¢do com rotinas de analise estrutural via MEF e a sistematiza¢do da avaliag¢do estatistica dos resul-
tados, permitindo uma analise mais consistente do desempenho do algoritmo. Entretanto, o escopo
da metodologia limita-se a analise estrutural linear, considerando comportamento elastico do mate-
rial, deformacdes infinitesimais e desconsiderando os efeitos de flambagem das barras comprimidas.
Portanto, os resultados numéricos apresentados devem ser interpretados dentro dessas hipdteses de
modelagem, ndo sendo extrapolados para problemas envolvendo ndo linearidades geométricas, ndo
linearidades fisicas ou fendmenos de instabilidade estrutural.

Como perspectivas para trabalhos futuros, propde-se a extensao da metodologia para a analise
de treligas com ndo linearidade geométrica e fisica, a inclusdo de critérios de estabilidade associados
a flambagem local e global das barras comprimidas, a consideracdo de multiplos casos de carrega-
mento e agdes dindmicas, bem como a incorporacao de formula¢des multiobjetivo envolvendo simul-
taneamente massa, custo, emissdes de CO:2 e desempenho estrutural. Também se mostra promissora
a investigagdo de estratégias adaptativas ou hibridas do método DE visando a reducao do custo com-

putacional e a ampliagdo da aplicabilidade da ferramenta em problemas estruturais de maior porte.
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