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“Se estiver se sentindo desmotivado, ou sentindo que ndo é bom o suficiente. Incendeie seu
coragdo. Enxugue as lagrimas e siga em frente. Quando se entristecer ou acovardar
lembre-se que o fluxo do tempo nunca para, ele ndo vai te esperar enquanto vocé se afoga
em tristeza”

Kyojuro Rengoku



Resumo

O presente trabalho compara qualitativa e quantitativamente métodos das bibliotecas SciPy e
Pymoo aplicados ao problema otimizacdo geométrica de uma junta adesiva a fim de reduzir
as tensdes normais na camada do adesivo. A solucdo deste tipo de problema envolve uma
sequéncia de Analises de Elementos Finitos (FEA) a medida em que as variaveis do problema
de otimizagao vao sendo avaliadas. Portanto, para possibilitar a integracao das bibliotecas de
otimizagdo com o modelo de elementos finitos foi utilizada a interface PyMAPDL. Os métodos
exatos e livres de derivadas Nelder-Mead, Powell e COBYLA foram comparados com 0s mé-
todos L-BFGS-B e AG, sendo o primeiro dependente do céalculo de derivadas e o segundo, um
método aproximado. Os algoritmos foram avaliados quanto a qualidade ou exatidao, tempo de
execucao e confiabilidade dos resultados. Os algoritmos foram avaliados em fungdes da lite-
ratura e no problema benchmark, considerando variagdes nos parametros de cada um deles.
O método Nelder-Mead apresentou o melhor desempenho, atingindo o minimo global com um
chanfro de 15mm e uma sobreposicao de 45mm, com uma média de tempo de aproximada-
mente 3, 0 minutos.

Palavras-chave: otimizacao estrutural, métodos livres de derivadas, avaliacdo de desempe-
nho, scipy, pymapdl.



Abstract

This work compares, both quantitative and qualitatively, SciPy and Pymoo library methods
applied to geometric optimization problem of an adhesive joint in order to decrease normal
tensions in the adhesive layer. The solution to this type of problem involves a Finite Element
Analysis (FEA) sequence as the optimization problem variables are evaluated. Therefore, to
enable the integration of optimization libraries with the finite element model, the PyMAPDL in-
terface was used. The exacts and derivatives-free methods Nelder-Mead, Powell and COBYLA
were compared with the L-BFGS-B and AG methods, the first being dependent on the calcu-
lation of derivatives and the second is an approximate method. The algorithms were evaluated
for quality or accuracy, execution time and reliability of results. The algorithms were evaluated
using functions from the literature and without benchmark problems, considering variations in
the parameters of each of them. The Nelder-Mead method presented the best performance,
reaching the global minimum with a 15mm chamfer and 45mm overlap, with an average time of
approximately 3.0 minutes.

Keywords: structural optimization, derivative-free methods, performance evaluation, scipy, pymapd|.
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1 Introducao

O avanco nas areas de tecnologia assume hoje o papel de alicerce no mundo, o que
passa a exigir das empresas e dos meios de produgéo a busca rapida por alternativas e pro-
postas para a otimizacao de suas tarefas, produtos e servicos (MELLO; PEREIRA, 2016).

Em termos gerais, a otimizacdo refere-se ao processo de buscar a melhor solugédo
possivel para um problema, considerando ou nao determinadas restricdes e objetivos especi-
ficos. No escopo da otimizagdo ha basicamente dois tipos de segmentos: métodos exatos e
aproximados (BORGES, 2013).

Enquanto os algoritmos exatos asseguram a identificagdo da solugao 6tima, seu es-
forco computacional cresce exponencialmente com o aumento das dimensdes do problema.
Por outro lado, os algoritmos aproximados foram concebidos para proporcionar solu¢des de
qualidade, aproximando-se do valor 6timo, com um tempo de processamento mais adequado
(HILLIER; LIEBERMAN, 2010; BORGES, 2013). Como resultado, esses algoritmos aproxima-
dos viabilizam a resolugao de problemas de médio e grande porte (ROTHLAUF, 2011).

De acordo com Chapra e Canale (2009), equipes de engenharia devem projetar pro-
dutos e solugdes que desempenhem tarefas de forma eficiente e a um custo baixo, e por isso
estao recorrentemente diante problemas de otimizacdo que equilibram eficiéncia e limitacoes.
No ambito das engenharias mecanica e de materiais, por exemplo, € comum se deparar com
problemas de otimizacdo geométrica, os quais consistem em buscar a geometria mais efici-
ente para um determinado objeto ou estrutura, de acordo com certas condi¢des, com o objetivo
de maximizar ou minimizar determinadas caracteristicas, como a resisténcia mecanica, a efi-
ciéncia energética, a aerodinamica, entre outras (MUNDSTOCK, 2006).

Para aplicar um método de otimizacao, seja ele exato ou aproximado, a equipe de
engenharia pode adotar diferentes recursos computacionais, que vao desde planilhas até al-
goritmos parametrizaveis implementados em bibliotecas de linguagens de programagéo. Para
o ambiente python, as bibliotecas SciPy e Pymoo sdao amplamente utilizadas no contexto de
programacao cientifica e fornecem a flexibilidade necessaria para a avaliacdo de diferentes
parametros.

Os métodos selecionados (Nelder-Mead, Powell, COBYLA, L-BFGS-B e AG) dispéem
de parametros que influenciam a convergéncia. Uma parametrizagdo adequada pode garan-
tir ao método qualidade ou exatidao, diminuicdo do tempo de execucao e confiabilidade dos
resultados. Essas caracteristicas formam um conjunto de métricas que serao utilizadas neste
trabalho para avaliar os métodos.

O problema benchmark selecionado para a avaliacao dos dos métodos de otimizacao
e suas parametrizagdes foi a otimizacao geométrica de uma junta adesiva de sobreposicéo
simples, que também é um objeto de pesquisa no Programa de Pés-graduacao em Engenharia
de Materiais (POSMAT) do campus Timéteo (GOVEIA, 2022). Nestas estruturas, o aumento da
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resisténcia mecanica do adesivo ndao garante o aumento da resisténcia da estrutura como um
todo, sendo necessaria a realizagao de modificacdes em sua geometria a fim de se promover
uma distribuicdo mais uniforme das tensoes, reduzindo a concentragao de tensdes normais e
aumentando assim a vida Gtil da estrutura.

Para modelar computacionalmente a estrutura da junta adesiva sob esfor¢o de tragéo,
€ necessario recorrer a métodos numéricos para a solucao de equacdes diferenciais parciais,
como por exemplo, o Método dos Elementos Finitos (MEF). A interface PyMAPDL, lancada
em 2021 pela empresa ANSYS, possibilita a modelagem por elementos finitos diretamente no
ambiente python, o que viabiliza a integracdo também com outras bibliotecas da linguagem
(GIL, 2021), como por exemplo, a Scipy e Pymoo.

Diante deste cenario, coloca-se a seguinte pergunta de pesquisa: Quais métodos im-
plementados nas bibliotecas SciPy e Pymoo sdo mais adequados para a otimizacao de um
problema benchmark modelado por elementos finitos?

1.1 Objetivos

Para responder ao problema proposto, o objetivo geral deste trabalho é comparar qua-
litativa e quantitativamente os métodos das bibliotecas SciPy e Pymoo aplicados ao problema
otimizagdo geométrica de uma junta adesiva tendo como objetivo a reducdo das tensées nor-
mais.

Também, objetiva-se mais especificamente:

1. Apresentar uma analise do estado da arte sobre o0 uso de algoritmos exatos e aproxima-
dos na solucao de problemas de otimizagao.

2. Apresentar as métricas de avaliagcdo de desempenho de algoritmos de otimiza¢ao exatos
€ aproximados.

3. Documentar e disponibilizar a infraestrutura necessaria para o desenvolvimento de tra-
balhos que envolvam otimizag&o estrutural e modelagem por elementos finitos com a
interface PyMAPDL.

4. Avaliar o impacto da parametrizagdo dos métodos exatos na qualidade, robustez e tempo
de convergéncia.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Otimizacao

A otimizagao, ou programacao matematica, € uma area fundamental da pesquisa ope-
racional (PO), que é uma disciplina que utiliza técnicas mateméaticas, estatisticas e de mode-
lagem para ajudar na tomada de decisoes eficientes em organizagdes e processos (LEIGUS;
FENERICH; MORAIS, 2009; HILLIER; LIEBERMAN, 2010).

Portanto, a otimizagao, no contexto da PO, refere-se ao processo de encontrar a melhor
solucéao possivel para um problema, dadas certas restricoes e objetivos especificos. O objetivo
€ maximizar ou minimizar uma fung¢ao objetivo, sujeita a um conjunto de restricdes (LEIGUS;
FENERICH; MORAIS, 2009).

A otimizacao pode ser utilizada para resolver problemas em uma ampla gama de areas,
como logistica, planejamento de produgéao, roteamento de veiculos, programacao de projetos,
alocacao de recursos, entre outros. Ao otimizar as decisdes tomadas em uma organiza¢ao ou
processo, € possivel melhorar a eficiéncia, reduzir custos, aumentar a produtividade e alcangar
resultados mais favoraveis (HILLIER; LIEBERMAN, 2010).

Segundo Haftka e Gurdal (1991), a formulagdo de um problema de otimizagéo pode
ser feita por meio do seguinte exemplo:

Mazimizar f(xy,x9,13) = 201 — 9 + 423 (2.1)

sujeito as restri¢oes:

xr1 + 251’}2 + T3 — 3 (22)
Ty Z O,CUQ 2 Oax?) Z 0 (24)

Os elementos béasicos que compdem este e outros problemas de otimizagdo sao os
seguintes:

» Funcao objetivo: de acordo com Christensen e Klarbring (2008) e Berastegui (2020),
€ a funcdo de uma ou mais variaveis de projeto que se quer otimizar, minimizando-a ou
maximizando-a. No exemplo, a fun¢ao objetivo € dada pela equagéo 2.1.
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+ Variaveis de decisao: conforme apresentado por Haftka e Gurdal (1991), séo as varia-
veis independentes da funcio objetivo, as quais se deseja conhecer o valor, de forma a
otimiza-la. No exemplo, a variaveis de decisado sao 1, 3 € x3.

» Restricoes: segundo Haftka e Gurdal (1991), as restricdes em um problema de otimiza-
cao podem ser de 3 tipos:

— Restricoes de igualdade: este tipo de restricao estabelece condi¢cdes de igualdade
para determinadas grandezas, relacionando diferentes variaveis de decisao, como
pode ser visto na equagéo 2.2.

— Restricoes de desigualdade: sdo as que definem limites superior ou inferior para
determinadas grandezas, relacionando diferentes variaveis de decisdo, como pode
ser visto na equacao 2.3.

— Restricoes laterais ou de caixa: sdo aquelas restrigdes de limites superior e infe-
rior nas variaveis de decisdo, como pode ser visto nas equagodes 2.4.

2.2 Métodos para a solugéao de problemas de otimizacao

A selecao de métodos para a solugéo de problemas de otimizagao deve levar em conta
o funcionamento do método de solugéo, os quais podem ser classificados como determinis-
ticos ou estocasticos, exatos ou aproximados (BERASTEGUI, 2020; KOZIEL; YANG, 2011),
baseados em gradiente ou livres de derivadas, com ou sem suporte a restri¢coes.

De acordo com Berastegui (2020), Koziel e Yang (2011), Goldbarg e Luna (2000) e
(NOCEDAL; WRIGHT, 2006):

+ deterministico x estocastico: um método deterministico retorna sempre a mesma so-
lugdo dadas as mesmas configuracdes de entrada, enquanto um método estocastico uti-
liza distribuicdes de probabilidade geradas aleatoriamente a fim de investigar diferentes
cenarios de solugao;

+ exato x aproximado: um método exato retorna sempre a melhor a solugdo possivel,
enquanto um método aproximado retorna uma solugéo aproximada, sem a garantia de
estar préxima da melhor solugéo;

* baseado em gradiente x livre de derivadas: um método método baseado em gradiente
utiliza informagdes das derivadas da fungao objetivo para encontrar a solugéo, enquanto
um método livre de derivada ndo depende de informacdes das derivadas para encontrar
a solucgao;

« com suporte a restricoes x sem suporte a restricoes: um método com suporte a
restricoes é capaz de levar em conta a existéncia das restricdes na busca pela solugcao,
enquanto um método sem suporte a restricdbes ndo consegue lidar com essas restricdes
para encontrar a solucao.
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A Tabela 1 apresenta as caracteristicas dos algoritmos selecionados baseados nas
classificacoes discutidas.

Tabela 1 — Caracteristicas dos algoritmos selecionados

Algoritmo Determinismo Exatidao Derivada Restricao

Nelder-Mead | deterministico exato livre de derivada | irrestrito

Powell deterministico exato livre de derivada | irrestrito

COBYLA deterministico exato livre de derivada | restrito
L baseado em deri- | . )

L-BFGS-B deterministico exato irrestrito

vada
AG estocastico aproximado | livre de derivada | irrestrito

Fonte: o autor

2.2.1 Nelder-Mead

O método do Nelder-Mead, também conhecido como método Simplex, foi proposto
por John Nelder (1924 — 2010) e Roger Mead (1938 — 2015) em 1965 como uma técnica
de otimizacdo. Este método é amplamente utilizado em problemas de otimizacdo nao linear
devido a sua simplicidade e eficacia (NELDER; MEAD, 1965).

O método do Nelder-Mead é especialmente util quando as fungdes objetivo ndo sao
diferencidveis ou quando as derivadas séo dificeis e/ou computacionalmente caras de calcular.
Ele é capaz de lidar com problemas de otimizacao em espagos de alta dimensao, tornando-
se uma ferramenta valiosa em uma variedade de aplicacdes, incluindo engenharia, ciéncia
de dados e aprendizado de maquina. O método também é eficaz para otimizar fungcdes nao
lineares que possuem uma unica solu¢ao 6tima ou uma solug¢édo proxima o suficiente. Ele pode
ser aplicado em problemas de minimizagao e maximizag¢ao, buscando encontrar os valores dos
parametros que otimizam uma determinada funcao objetivo, sujeita a restricdes de caixa, se
houver (LAGARIAS et al., 1998).

O método opera com um conjunto de n + 1 vértices que formam um simplex, um poli-
gono convexo em espacos com dimensao n. Primeiramente, sdo selecionados pontos iniciais
no espago de busca (chutes), que representam as solugdes candidatas. Em cada iteragéo, o
método avalia a fungdo objetivo em cada vértice do simplex e realiza operagdes de reflexao,
expansao, contracao e reducao para explorar e atualizar a posicao dos vértices (WRIGHT,
1996).

Os passos do algoritmo podem ser resumidos da seguinte forma:
1. Inicializacao: Seleciona-se um conjunto inicial de pontos no espaco de busca para for-
mar o simplex inicial.
2. Avaliacao: Calcula-se o valor da fungéo objetivo em cada vértice do simplex.

3. Ordenacao: Ordena-se os vértices conforme os valores da fungéo objetivo, do menor
para o maior.
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4. Reflexao: Gera-se um novo ponto refletindo o pior ponto em relagdo ao centro do sim-
plex.

5. Expansao: Se o0 novo ponto gerado pela reflexdo apresentar um valor da fungéo objetivo
melhor que o segundo melhor ponto, é realizada uma expansao para além desse ponto.

6. Contracao: Se o novo ponto gerado pela reflexdo ndo melhorar a solucao, é realizada
uma contragao em diregdo ao melhor ponto.

7. Reducao: Se nenhuma das etapas anteriores resultar em uma melhoria, todos os pontos
do simplex, exceto o melhor, séo reduzidos em dire¢do ao melhor ponto.

8. Critério de Convergéncia: Repete-se o processo até que um critério de convergéncia
seja atendido.

A Figura 1 mostra um esquema do funcionamento do algoritmo Nelder-Mead. Dado
um chute inicial, um simplex é formado, delimitando a regido de busca. O valor da funcdo em
cada vértice é calculado e o pior vértice é substituido por um novo, que € gerado por meio
de operacoes de reflexdo, expansao, contragao e reducdo. Essas operacoes fazem o simplex
caminhar, delimitando novas regides de busca. Esse processo é repetido até que um 6timo
local seja encontrado.

Figura 1 — lterag¢des do algoritmo Nelder-Mead

Fonte: Givens (2012)
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2.2.2 Powell

O método de Powell, proposto por Michael J. D. Powell (1936 - 2015) em 1964, surgiu
como uma extensdo do método de rotacido de eixos, introduzindo uma abordagem iterativa
para encontrar o minimo de uma fungao objetivo (POWELL, 1964).

Antes do método de Powell, os métodos de otimizagdo eram principalmente basea-
dos em gradientes ou derivadas, o que limitava sua aplicabilidade a funcdes diferenciaveis. O
método de Powell se destacou por sua capacidade de lidar com fungdes nao lineares e nao
diferenciaveis de forma eficaz. Ele é particularmente util em problemas de otimizagao multiva-
ridvel, nos quais pode explorar eficientemente o espago de busca (POWELL, 1964).

Neste método define-se inicialmente uma base vetorial para o espago de otimizagao
trabalhado. Normalmente a base adotada € a canbnica. Definida a base, explora-se sequen-
cialmente a minimizagdo unidimensional de cada uma destas dire¢cdes. Ao encerrar este pri-
meiro ciclo, calcula-se a direcdo formada pelo ponto final deste processo e o ponto inicial. Esta
dire¢do, dita conjugada, formada pela minimizacao da funcdo em cada uma das dire¢des da
base adotada, substituird a primeira da base. Explora-se novamente cada uma das direcoes
da nova base, formando-se entdo outra dire¢cao conjugada neste ciclo, que substituira entéo a
segunda direcdo da base inicial (POWELL, 1964; MENDES, 2010).

Os passos do algoritmo podem ser estruturados da seguinte forma:

1. Inicializacao:

1.1. Escolhe-se um ponto inicial no espaco de busca da funcéo.
1.2. Define-se um conjunto inicial de dire¢des de busca que normalmente comega com
as direcoes dos eixos (vetores unitarios).
2. Busca Unidimensional Iterativa para cada direcao:
2.1. Realiza-se uma busca unidimensional (método da razao aurea, por exemplo), para
encontrar 0 passo que minimiza a fungao.

2.2. Atualiza-se o ponto atual adicionando o valor do passo.
3. Atualizacao da Direcao de Busca:

3.1. Calcula-se a dire¢cao do movimento total feito.

3.2. Adiciona-se o valor do movimento total feito ao conjunto de dire¢des de busca, subs-
tituindo uma das direcdes existentes. A direcao substituida é aquela que contribuiu
menos para a redu¢ao do valor da fungao.

4. Critério de Convergéncia: Repete-se 0 processo até que um critério de convergéncia

seja atendido.

A Figura 2 mostra um esquema do funcionamento do algoritmo Powell. A busca se
inicia no ponto 0 com direg¢des iniciais i1 e h2. Do chute inicial, o algoritmo se move ao longo
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de h1 até um 6timo local ser encontrado no ponto 1. Um nova busca é feita partindo do ponto
1 na diregao h2 até encontrar um 6timo local no ponto 2, formando uma nova direcao de busca
h3 entre os pontos 0 e 2. Do ponto 2 ao longo da direcao h3 um 6timo local € encontrado no
ponto 3. Do ponto 3 ao longo da direca h2 um 6timo local é encontrado no ponto 4. Do ponto
4 se chega ao ponto 5 buscando novamente ao longo da dire¢do h3. Os pontos 5 e 3 foram
localizados buscando na direcao h3, a partir de dois pontos diferentes. Powell demonstrou que
h4 (formada pelos pontos 3 e 5) e h3 sédo dire¢cdes conjugadas. Assim, ao fazer uma busca a
partir do ponto 5 na direcao h4, o algoritmo encontra um 6timo local.

Figura 2 — Iterag6es do algoritmo de Powell

Fonte: Chapra e Canale (2009)

2.2.3 COBYLA

O método COBYLA (Constrained Optimization By Linear Approximations) € um mé-
todo utilizado para resolver problemas de otimiza¢do nao lineares restritos. Desenvolvido por
Michael J. D. Powell (1936 - 2015) em 1994. Sua origem remonta a necessidade de resolver
problemas de otimizagdo complexos presentes em diversas areas da ciéncia e engenharia
(POWELL, 1994).

O COBYLA lida bem com problemas de otimizagao nao convexas e nao lineares, sendo
amplamente utilizado em diversas areas, incluindo engenharia, fisica, finangas e aprendizado
de maquina. Sua capacidade de tratar de restricdes de igualdade e desigualdade o torna uma
escolha versétil para uma ampla gama de problemas de otimizagcao (POWELL, 1994).

O método emprega uma abordagem baseada em regides (ou raio) de busca para ex-
plorar o espago de busca da fung&o objetivo. Inicialmente, uma solugéo viavel € escolhida
como ponto de partida. Em seguida, é gerado um conjunto de pontos (simplex) nos quais a
funcao objetivo é linearmente aproximada. Durante cada iteracdo, o COBYLA ajusta a regiao
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de busca ao redor do ponto atual, usando aproximagdes lineares da funcao objetivo e das
restricoes para determinar a dire¢ao de busca. Esses pontos sdo entdo avaliados por meio da
funcao objetivo e novas atualizagbes na regido de busca e no simplex sdo avaliadas. Este pro-
cesso continua até que um critério de parada seja satisfeito, como a convergéncia da solugéo
ou 0 numero maximo de iteragdes seja alcancado(POWELL, 1994).

Os passos do algoritmo podem ser resumidos da seguinte forma:

1. Inicializagcao: Escolhe-se um ponto inicial. A partir desse ponto, dentro de um certo raio
(regido de busca ou de confianga) é definido um simplex inicial (um conjunto de pontos
em torno do ponto inicial).

2. Modelo Linear: Realiza-se uma aproximacgao linear da funcao objetivo e das restricdo
dentro do simplex, obtendo-se assim um problema de programagao linear (PPL).

3. Atualizacao do Ponto Atual: Resolve-se o PPL para encontrar uma diregdo de busca
qgue melhora o valor da funcao objetivo enquanto respeita as restricoes. O vértice do
simplex que menos contribui para a fungao objetivo é entdo atualizado movendo-se ao
longo da nova direcao de busca até um novo ponto.

4. Ajuste da regiao de busca: Ajusta-se o tamanho da regido de busca de acordo com o
novo ponto. Se ele melhora significativamente a fungdo objetivo e satisfaz as restri¢des,
a regido de busca pode ser expandida. Caso contrario, é reduzida.

5. Critério de Convergéncia: Repete-se o processo até que um critério de convergéncia
seja atendido.

A Figura 3 mostra um esquema do funcionamento do algoritmo COBYLA. A partir do
chute inicial € gerado um simplex (triangulo em 2D). Este simplex delimita a regido de busca e
dentro desta regiao é feita uma aproximagao linear. O problema de programagao linear (PPL) é
entao resolvido e o ponto que menos contribui para a funcao objetivo linearizada é substituido
por um novo ponto na regido de confianga de raio p (Figura 3.a). Assim como no algoritmo
Nelder-Mead, o recélculo do novo ponto do simplex envolve opera¢des como expansao, refle-
xao, contragao e redugao. Apds a obtencao do novo simplex, a regido de confianca é ajustada
(por exemplo, se 0 novo ponto melhora a solugao, a regido de confianca é ampliada). O pro-
cesso de linearizagao, solugao do PPL, adequacao simplex e da regido de confianga é entao
repetido, até que se alcance um étimo local da regiao factivel (Figuras 3.b e 3.C).
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Figura 3 — Iteragdes do algoritmo COBYLA

Legenda
Y¢ Otimo da F.O.

Y Otimo dentro da
regido factivel
Aproximagao linear
da F.O. no simplex

X Ponto substituido
no simplex

Regiéo de confiangal

! Regido infactivel

Fonte: o autor

224 L-BFGS-B

O Método de L-BFGS-B, ou Limited-memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno with
Bound Constraints, é utilizado para resolver problemas de otimizacao nao linear com restricdes
de caixa. Desenvolvido como uma extensdo do método BFGS, o L-BFGS-B foi proposto por
Ciyou Zhu, Richard Byrd, Jorge Nocedal e Peihuang Lu nos anos 1990. O método foi concebido
para superar limitagdes dos algoritmos de otimizagao classicos, especialmente em problemas
com grandes conjuntos de dados ou quando a matriz Hessiana completa é dificil ou impossivel
de calcular (BYRD et al., 1995).

As principais caracteristicas do método L-BFGS-B incluem sua eficiéncia computacio-
nal e sua capacidade de lidar com problemas de otimizagcao nao linear restrita, com as varia-
veis sujeitas apenas a limites superiores e inferiores. Ele é particularmente util em aplicagcbes
onde a memoria é limitada, pois utiliza uma abordagem de meméria limitada para aproximar a
inversa da Hessiana. Além disso, o L-BFGS-B é robusto em problemas com muitas variaveis e
pode lidar com fungdes objetivo ndo diferenciaveis de forma aproximada (BYRD et al., 1995).

Para o método funcionar, é necessario fornecer uma estimativa inicial para as variaveis
de otimizagéo. Em seguida, o algoritmo itera por uma sequéncia de passos, nos quais calcula
uma direcao de descida utilizando a informacao armazenada nas ultimas iteracdes. Esta di-
recao é obtida por meio de uma combinagédo da dire¢do de Newton e da diregdo de descida
do gradiente. Posteriormente, uma busca linear é realizada ao longo desta diregao para deter-
minar o tamanho do passo que minimiza a funcao objetivo dentro dos limites impostos. Esse
processo continua até que uma condi¢édo de parada seja satisfeita. Em cada iteracédo, o método
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atualiza uma estimativa da inversa da Hessiana usando um conjunto minimo de informacoes
armazenadas nas iteracdes anteriores, garantindo eficiéncia computacional em problemas de
grande escala (MORALES; NOCEDAL, 1997).

Os passos do algoritmo podem ser estruturados da seguinte forma:

1. Inicializacao:

1.1. Escolhe-se um ponto inicial e define-se os limites para cada variavel.
1.2. Inicializa-se os parametros, como o nimero maximo de iteragdes, tolerancia e quan-
tidade de informacdes a serem armazenadas para a estimativa da matriz Hessiana.

2. Atualizacao da Direcao de Busca:

2.1. Calcula-se o gradiente da funcao objetivo no ponto atual.

2.2. Aproxima-se a inversa da matriz hessiana utilizando as informacodes dos gradientes
anteriores.

2.3. Estima-se a nova direcdo de busca a partir da hessiana aproximada.
3. Determinacao do Passo:

3.1. Aplica-se uma busca linear para determinar o tamanho do passo ao longo da nova
direcéo de busca, respeitando as restricdes de caixa.

4. Atualizacao do Ponto:

4.1. Atualiza-se o ponto atual x movendo-o de acordo com o tamanho de passo calcu-
lado, ao longo da diregao de busca atual.

5. Critério de Convergéncia: Repete-se 0 processo até que um critério de convergéncia
seja atendido.

A Figura 4 mostra o processo iterativo do algoritmo BFGS. Em um ponto inicial (chute)
é feita uma aproximagédo da matriz hessiana, representada pelo paraboloide que passa pelo
ponto inicial e tem a mesma curvatura da funcao objetivo no ponto. A hessiana aproximada
€ entdo minimizada por meio de busca linear na dire¢cao do gradiente do ponto inicial (Figura
4.a). O ponto 6timo encontrado passa a ser 0 novo ponto de aproximacao, e 0 processo é
repetido até que o 6timo da fungao objetivo original seja atingido (Figura 4.b em diante).
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Figura 4 — Iteragbes do algoritmo BFGS

Legenda

Y& Otimo global
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aproximagao da F.O.

Direcéo do gradiente
a partir do ponto de
aproximagéo
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Fonte: o autor

2.2.5 Algoritmos Genéticos (GA)

Os Algoritmos Genéticos sdo uma técnica de otimizagéo e busca baseada nos princi-
pios da genética e selecao natural, proposta por John Holland na década de 1960 na Universi-
dade de Michigan. Holland e seus colaboradores desenvolveram o conceito de AGs como uma
forma de incorporar os mecanismos de evolugédo natural em sistemas computacionais, visando
a resolugéo de problemas complexos. O trabalho inicial de Holland culminou na publica¢do do
livro “Adaptation in Natural and Artificial Systems” em 1975, onde formalizou os conceitos de
algoritmos genéticos. Desde entéo, os AGs tém sido aplicados em diversos campos, desde en-
genharia até economia, provando ser uma ferramenta eficaz para encontrar solugées 6timas
em problemas onde métodos tradicionais falham (GOLDBERG, 1989).

Os algoritmos genéticos sdo caracterizados por sua robustez e versatilidade, sendo
capazes de resolver uma ampla gama de problemas de otimizacdo. Uma de suas principais
caracteristicas é a habilidade de realizar buscas em espagos de solu¢gdes complexos e ex-
tensos, onde métodos analiticos e numéricos convencionais podem nao ser eficazes. Os AGs
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sao particularmente Uteis em problemas de otimizacao global, problemas de programacao nao
linear, otimizacao de multiplos objetivos, e problemas onde as varidveis de deciséo sao discre-
tas ou mistas. Sua aplicabilidade estende-se por areas como design de engenharia, otimizacao
de redes, financas, e bioinformatica, oferecendo solugdes para problemas que requerem uma
exploracao extensiva do espaco de busca (COELLO, 2002). A Figura 5 ilustra o funcionamento
de um AG genérico.

Os passos do algoritmo podem ser estruturados da seguinte forma:
1. Inicializacao: Gera-se uma populacao inicial de individuos (solu¢des) de forma aleatéria
ou por meio de algum critério pré-definido.

2. Avaliacao: Avalia-se cada individuo da populacdo com base em uma funcgao de aptidao
(fitness), que quantifica o quao bem ele resolve o problema.

3. Selecao: Seleciona-se individuos para reproducao baseados em sua aptidao, utilizando
métodos como selecao por torneio ou roleta.

4. Cruzamento (Recombinacao): Cruza-se pares de individuos para formar descenden-
tes, combinando partes de suas solugdes.

5. Mutacao: Aplica-se pequenas mudangas aleatérias aos descendentes para manter a
diversidade genética da populacéo.

6. Substituicao: Substitui-se a populacao atual pela nova geracao de individuos (descen-
dentes), integral ou parcialmente, dependendo do esquema de substituicio utilizado.

7. Critério de Convergéncia: Repete-se o0 processo até que um critério de convergéncia
seja atendido.

Figura 5 — Modelo de um AG
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Critério de
Selegido Recombinagio Mutagio Terminagéo
Satisfeito?

Fim

Fonte: Araujo (2022)

2.3 Otimizacdo geométrica

De acordo com Mundstock (2006) no campo da engenharia, a otimizagao estrutural €
uma area de grande interesse, pois suas aplicacées buscam solugdes para reducao de cus-
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tos, material e tempo nos projetos, especialmente para componentes e sistemas que requerem
uma relagdo crucial entre peso e desempenho, segurancga e confiabilidade. Existem trés gran-
des sub-areas que englobam a otimizacao estrutural (Figura 6):

Figura 6 — Tipos de otimizacao: (a) Paramétrica; (b) Forma; (c) Topoldgica
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i =1
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Fonte: (FERNANDES, 2021)

» Otimizagdo paramétrica: trabalha alterando os parametros de uma estrutura, como, por
exemplo, o diametro de uma viga.

» Otimizagao de forma: otimiza o contorno da estrutura.

» Otimizagéo topologica: altera-se a topologia da estrutura (maneira como os pontos de
um conjunto estéo distribuidos e conectados, ou nao, entre si). Introduzir vazios em uma
placa para diminuir o gasto de material, € um exemplo de otimiza¢do topoldgica.

A otimizagdo geométrica (ou otimizacao de forma), segundo Pedersen (1973), visa
determinar a forma 6tima dos contornos de estruturas, sendo aplicada, por exemplo, na ade-
quacao da geometria de sélidos para a redistribuicdo das tensdes e redugdo de massa e na
modificacao do posicionamento dos nés de trelicas. A Figura 7 mostra uma modificagcao na ge-
ometria de uma méo francesa a fim de reduzir a quantidade de material, mantendo as mesmas
propriedades mecénicas da estrutura.
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Figura 7 — Otimizag¢éao de forma

a) Modelo Reféncia b} Modelo Otimizado
Fonte: Adaptado de Araujo (2022)

Na otimizacao geométrica, a formulagdo do problema nao permite a introdugéo ou
remogao dos elementos e nem dos nés que constituem a estrutura (VELEZ, 2015).

2.4 Junta Adesiva de sobreposicao simples

As juntas adesivas sao amplamente utilizadas em vérias industrias, como automotiva,
aeroespacial, eletrbnica e construcao, devido as suas vantagens em relacao a outros métodos
de unido, como soldagem ou fixacdo mecéanica (OCANA et al., 2015).

Uma junta adesiva pode ser definida como a unido de duas ou mais superficies por
meio de uma substancia adesiva projetada para criar uma ligagao forte e duravel entre as par-
tes (REIS, 2022; GOVEIA, 2022). Embora existam diferentes configuragdes de juntas adesivas,
a sobreposicao simples dos aderentes € a mais comumente utilizada na industria, principal-
mente em razéo da facilidade de fabricagcao, manutengéo e inspegao, em relagao a outros tipos
de juntas (GOVEIA, 2023). A Figura 8 mostra uma junta adesiva de sobreposicao simples.

Figura 8 — Junta de sobreposicao simples para ensaio de tracao

Fonte: Inegi (2020)

Um dos problemas experimentados no uso de juntas de sobreposi¢do simples é a
baixa resisténcia a tensdes de delaminagéo (Tensées normais, isto €, na dire¢do Y). Conforme
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mostra a Figura 9), como ndo ha simetria no centro da junta, ao ser submetida a um esforgo de
tracdo (setas azuis), ocorre o surgimento de um momento fletor (rotacéo) na regiao de sobre-
posicao, fazendo com que surjam tensdes de delaminagéo no adesivo e assim o descolamento
do mesmo (GOVEIA, 2023).

Figura 9 — Deslocamento (amplificado) em uma junta de sobreposicao simples

- »

Fonte: Goveia (2023)

A partir da identificacdo deste comportamento, algumas modificacdes podem ser reali-
zadas no projeto da junta a fim de reduzir a assimetria na regido de sobreposi¢éo e com isso,
reduzir o surgimento das tensées de delaminagéo, contribuindo para o aumento da vida util
da estrutura. A Figura 10 mostra trés possibilidades de modificacdo no projeto de uma junta,
sendo a primeira por meio da inclusdo de chanfros nos aderentes e outras duas por meio da
conformacao do excesso (filete) de adesivo.

Figura 10 — Possiveis modificagcdes na geometria da junta adesiva
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(a) Chanfro no aderente (b) Filete do adesivo (c) Raio do filete
Fonte: Goveia (2022)

A Figura 11 apresenta o esquema da junta adesiva a ser otimizada. Nela é possivel
observar os dois parametros de projeto utilizados como variaveis de decisao do problema de
otimizag&o: comprimento da sobreposi¢cdo angulo do chanfro.
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Figura 11 — Esquema 2D da junta de sobreposicao simples
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Fonte: Adaptado de Goveia (2022)

2.4.1 Modelagem computacional

Para representar computacionalmente a junta adesiva e as tensbes impostas por uma
forga trativa € necessario representar as relagbes entre tensdo e deformagao para cada mate-
rial da estrutura.

Uma simplificagdo do problema consiste em considerar que os materiais estarao su-
jeitos apenas a pequenas deformagdes e por isso uma relagdo constitutiva linear pode ser
utilizada. A Lei de Hooke generalizada define o comportamento elastico-linear do material e é
apresentada na Equagéao 2.5. Na equacao, o é o tensor de tensdes de (ou tensor de Cauchy),
C é o tensor constitutivo que define o comportamento do material e ¢ € o tensor de deforma-
¢bes (SCHON, 2013). Os indices i, j, k e [ indicam diregdes no espaco, € portanto, podem
assumir os valores z, y € z.

O0ij = Uijki€kl (2-5)

O tensor C de quarta ordem é definido a partir das constantes F e v que sao respec-
tivamente o médulo de elasticidade e o coeficiente de Poisson de cada material. Os tensores
o € ¢ sao calculados pelo método dos elementos finitos, partindo-se das propriedades dos
materiais (C) e das condi¢des de contorno, as quais sao a carga aplicada e as restricdes de
mobilidade da estrutura em determinados pontos (SCHON, 2013).

2.4.2 Arquitetura de comunicacao do PyMAPDL

Para que a otimizacdo estrutural seja possivel € necessario modelar e resolver o mo-
delo de elementos finitos inUmeras vezes, para os diferentes valores de variaveis de decisao
obtidos no processo de otimizacao, até que se chegue a uma combinacao 6tima. Este pro-
cesso exige tanto eficiéncia computacional quanto flexibilidade para a escolha de tecnologias
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e customizacao do método de otimizagdo. O PyMAPDL é um recurso que prové ambos atribu-
tos.

O PyMAPDL ¢ uma integragéo do software de modelagem Ansys Mechanical com o
ambiente de desenvolvimento em python. Com esse novo recurso, através do comando abaixo,
é possivel ter o Mechanical integrado com o python (PYANSYS, 2023).

pip install ansys-mapdl-core

O pacote ansys-mapdl-core apresenta uma interface ao python para acionar o soft-
ware que gerencia o envio de comandos APDL de baixo nivel, enquanto troca dados por meio
de interfaces gRPC (Chamadas de Procedimento Remoto do Google) de alto desempenho. O
gRPC é usado para estabelecer conexdes seguras para que um aplicativo cliente possa cha-
mar métodos diretamente em uma instancia MAPDL potencialmente remota como se fosse um
objeto local (PYANSYS, 2023).

Isto, juntamente com o uso de formatos de transmissao binarios, favorece um melhor
desempenho. Usando gRPC, o PyYMAPDL pode converter instrucbes python em comandos
APDL que podem entado ser transmitidos para uma instancia MAPDL em execugédo em qual-
quer lugar (PYANSYS, 2023).

A Figura 12 mostra o0 mecanismo de comunicacao entre os processos do python e
MAPDL. O PyMAPDL consiste no encapsulamento dos comandos APDL por meio de classes
e funcdes em python. Quando um método ou fungéo é invocado, é gerado (ou traduzido para)
um comando APDL, o qual é enviado para a instancia do MAPDL via gRPC. Este comando é
lido e executado no processo do Mechanical e o retorno é enviado de volta para a instancia
do python. Apesar do gRPC ser uma tecnologia eficiente (NETO, 2022), ocorre uma intensiva
comunicacao entre 0s processos, uma vez que os comandos sdo traduzidos individualmente,
e ndo o programa todo.
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Figura 12 — Arquitetura simplificada do PyMAPDL
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Fonte: (PYANSYS, 2023)

2.5 Comparacao de Algoritmos de Otimizacao

De acordo com Beiranvand, Hare e Lucet (2017), a medida que o numero de métodos
de otimizagao e implementacdes desses métodos aumentou, os pesquisadores tém realizado
estudos comparativos para avaliar seu desempenho. Quando bem feitos, tais estudos podem
ser de grande valor para ajudar os usuarios finais a escolher o método de otimizagdo mais
adequado para seus problemas. Tais estudos sdo geralmente chamados de avaliagdo de ben-
chmark.

No sentido mais geral, benchmarking é a comparagdo de um ou mais produtos a um
produto padrao industrial mediante uma série de métricas de desempenho. No caso de al-
goritmos de otimizagdo, em uma avaliagdo benchmark, os produtos sdo as implementacoes
especificas de determinados métodos, e as métricas de desempenho sao geradas pela execu-
¢ao das implementacdes em uma série de problemas de teste. Se um algoritmo for executado
mais rapido, usar menos memoria e retornar um valor final de fungdo melhor, em todos os
problemas possiveis, entdo pode ser considerado a melhor alternativa (BEIRANVAND; HARE;
LUCET, 2017).

Em geral, as medidas de desempenho de um algoritmo se enquadram em trés ca-
tegorias: eficiéncia, confiabilidade e qualidade da resposta. A eficiéncia de um algoritmo de
otimizacao refere-se ao esforco computacional necessario para obter uma solugdo. A confi-
abilidade é definida como a capacidade do algoritmo de “ter um bom desempenho” em uma
ampla gama de problemas de otimizacao. (BEIRANVAND; HARE; LUCET, 2017). A qualidade
da resposta pode ser definida como distancia entre a solugéo obtida com a melhor solugéo
possivel, quanto menor é essa distancia, melhor é a solugéao.
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Na programagao matematica, existem duas medidas principais de eficiéncia, o nimero
de avaliagdes fundamentais e o tempo de execugédo (BEIRANVAND; HARE; LUCET, 2017).

O termo avaliagao fundamental € usado para se referir a qualquer sub-rotina chamada
pelo algoritmo para obter informagdes sobre o problema de otimizacdo. O numero de avali-
acoes fundamentais € uma métrica importante na comparacao de algoritmos de otimizagéao,
pois reflete a eficiéncia computacional e o desempenho de um algoritmo na resolugéo de um
problema. Um algoritmo que requer menos avaliagdes fundamentais para encontrar uma so-
lucdo aceitavel € geralmente considerado mais eficiente do que um algoritmo que requer um
namero maior de avaliacdes. Isso ocorre porque a avaliacdo de uma funcao objetivo muitas ve-
zes pode ser computacionalmente cara, especialmente em problemas complexos. Além disso,
a quantidade de avaliacbes fundamentais também esta relacionada ao tempo de execucao
de um algoritmo, pois mais avaliagées geralmente significam mais tempo de processamento
(BEIRANVAND; HARE; LUCET, 2017).

O tempo de execucdo é outra métrica tradicionalmente utilizada na comparacio de
algoritmos de otimizacao. Ela se refere ao tempo que um algoritmo leva para encontrar uma
solugéo para o problema de otimizacdo em questdo. O tempo de execucdo é uma medida
importante, pois influencia diretamente a eficiéncia e a utilidade pratica de um algoritmo de
otimizacdo (BEIRANVAND; HARE; LUCET, 2017).

Neste trabalho, a principal medida de eficiéncia utilizada sera o tempo de execucéo.
Mas para analisar melhor a qualidade e a confiabilidade dos resultados encontrados na exe-
cucao dos métodos, o erro absoluto (Equacao 2.6) também sera adotado para a avaliagcao dos
resultados.

De acordo com Chapra e Canale (2005), o erro absoluto fornece uma indicacao direta
da precisao da estimativa em relagdo ao valor verdadeiro, independentemente da direcao do
erro. Quanto menor o erro absoluto, mais proxima a estimativa esta do valor verdadeiro.

ETTOabsoluto — ‘minexato - minencontmdo (26)
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3 Trabalhos Relacionados

Conforme apresentado na Sec¢éo 2.2, a escolha do método para a solugao de um pro-
blema de otimizagao € determinante para se alcangar um resultado que atenda as expectativas
do projeto. Isso ocorre, pois cada método possui pressupostos em relacao ao problema a ser
resolvido e também uma relacdo de compromisso entre as principais medidas de desempe-
nho: eficiéncia, confiabilidade e qualidade da resposta.

Portanto, para selecionar um solucionador para um determinado problema de otimiza-
¢ao, deve-se comparar os métodos candidatos levando em consideragao as diferentes métri-
cas de desempenho, como mostram os trabalhos a seguir.

Schalte, Stapor e Hasenauer (2018) compararam 18 métodos de otimizacao livres de
derivadas em problemas classicos e na estimativa de parametros de modelos biolégicos, con-
cluindo que a escolha do método depende das caracteristicas do problema. Métodos baseados
em gradiente, como FMINCON, mostraram maior robustez em modelos biolégicos, enquanto
métodos globais como o Algoritmo Genético exigiram mais avaliagdes. Esquemas hibridos,
que combinam buscas globais sem derivadas com buscas locais baseadas em derivadas, fo-
ram considerados potencialmente mais eficazes.

Firmino (2019) implementou métodos exatos e aproximados para resolver o Problema
de Recuperagédo de Contéineres (PRC), visando otimizar a sequéncia de opera¢des de um
guindaste. O autor concluiu que os algoritmos exatos nao foram capazes de resolver o pro-
blema para instancias reais com mais de 19 contéineres. Entre os métodos avaliados, o
RGRASP_MNI obteve os melhores resultados, tanto em termos de numero de realocacgdes
quanto de tempo de operacao.

Souza (2019) prop6s uma comparagao entre métodos exatos e aproximados na obten-
cao dos valores otimizados da corrente de pick-up e do multiplo de tempo em relés relés de
sobrecorrente direcional. O autor comparou os métodos exatos Nelder-Mead e Quase-Newton
(BFGS) com os métodos aproximados AG e PSO. Ap6s analisar os resultados, concluiu-se que
todos os métodos analisados foram eficientes, garantindo a coordenagao dos relés direcionais
com ajustes otimizados.

Guio (2021) compara um algoritmo de programacao linear inteira (PLI) com heuristica
na solugéo de um problema sequenciamento de movimentagdes para a retirada de bobinas de
aco armazenadas em um patio com empilhamento em trés camadas. O modelo PLI foi adotado
apenas para solugdes 6timas em pequenas instancias e a heuristica para casos maiores. Guio
(2021).

Soritz, Moser e Gruber-Wdlfler (2022) compararam algoritmos de otimizacao livres de
derivadas em um benchmarking inicial e na otimizagdo de uma reagdo quimica de acopla-
mento cruzado de Suzuki-Miyaura em fluxo continuo. Os métodos hibridos ampgo-sbplx e
dual-annealing-bobyqga tiveram melhor desempenho médio, superando algoritmos tradicionais
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como Nelder-Mead e SNOBFIT. Algoritmos locais, como Subplex e BOBYQA, mostraram ra-
pida convergéncia para regidoes locais, enquanto os métodos globais nos esquemas hibridos
ajudaram a evitar tais 6timos locais e dire¢des erradas causadas por ruido.

Nunes (2022) desenvolveu uma modelagem para otimizar a alocagédo de Policiais Pe-
nais da Superintendéncia dos Servigos Penitenciarios (SUSEPE) utilizando métodos exatos
(CPLEX e CBC) e uma heuristica baseada no algoritmo GRASP. Os resultados indicaram que a
meta-heuristica foi promissora na otimizacao da primeira funcéo objetivo, apresentando GAPs
reduzidos em comparagado aos solvers exatos, tanto comercial quanto aberto, na maioria dos
casos. Contudo, na rotina de re-otimizacao, os métodos exatos superaram a meta-heuristica,
mostrando-se mais eficazes em melhorar a satisfagdo ap6s uma primeira otimizagao.

Stumpf, Gétz e Leon (2023) propdem um framework para otimizacdo de elastdbmeros
reforcados com fibras, destacando as limitacbes de métodos baseados em gradientes e globais
na orientacao das fibras, devido a riscos de estagnacdo em minimos locais ou altos custos
computacionais. Eles avaliaram a eficiéncia do algoritmo local livre de derivadas COBYLA,
que mostrou robustez na minimizacdo da densidade de energia de deformacgdo, alcangando a
mesma solugdo 6tima independentemente das condigdes iniciais. Na minimizagao de tensdes,
o COBYLA nao obteve os mesmos resultados, mas os autores sugerem que ele ainda é uma
alternativa viavel, especialmente se combinado com estratégias hibridas que integrem buscas
locais e globais.

No contexto da engenharia mecénica, a otimiza¢cdo desempenha um papel importante
pois envolve a busca por solucbes que melhorem o desempenho, eficiéncia e custo de siste-
mas e componentes mecanicos. O trabalho de Araujo (2022) foi desenvolvido no CEFET-MG,
campus Timéteo, com o objetivo de otimizar a geometria de uma mao francesa utilizando o
algoritmo evolucionario NSGA-II. Uma proprosta do trabalho, além da otimizacao, é apresen-
tar uma arquitetura de computacao para integrar a linguagem APDL (Ansys Parametric Design
Language), utilizada no software Mechanical, com o ambiente de desenvolvimento python.

Outra pesquisa desenvolvida no campus, no Programa de Pés-Graduagcdo em Enge-
nharia de Materiais (POSMAT) é a de selecao de Materiais visando o aprimoramento de pro-
priedades de juntas adesivas. Goveia (2023) compara, por meio de simulagdo computacional,
a distribuicio de tensbes e a rigidez axial em diferentes configuracées de juntas, combinando
material dos aderentes, material adesivo e a geometria da estrutura. A junta de compdésito
unida com adesivo rigido e acabamento de filete com angulo de 7,5° apresentou o melhor
equilibrio entre tensdo maxima e rigidez axial, reduzindo a tensdo maxima de delaminagao
de 142M Pa para 1,457kPa e apresentando uma rigidez axial 78,5% maior que o segundo
colocado. Um trabalho futuro especificado nesta pesquisa é a otimizagcao geométrica das jun-
tas adesivas, cujo efeito, combinado com a selecdo de materiais, tem o potencial de melhorar
consideravelmente as propriedades da estrutura.

Almeida (2020) avaliou a influéncia da conformacgao de filetes de adesivo, com dife-
rentes angulos, nas extremidades de ligacao das juntas adesivas tubulares (JAT) por meio da
aplicagao de trés adesivos diferentes: Araldite® AV138, Araldite® 2015 e SikaForce® 7752.
Por meio de um Modelo de Dano Coesivo (MDC) observou-se que a combinacao do adesivo
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AV138 com filete de 7,5° e sobreposicdo de 40mm levou a maximizagao da resisténcia da
junta.

Oliveira (2021) estudou o comportamento de juntas coladas com cianoacrilato e epoxi,
visando otimizar os parametros de fabricacao para maximizar a resisténcia mecanica da estru-
tura. Utilizando adesivos Araldite (Epoxi) e Axston (Cianoacrilato) em liga de aluminio, foram
testados diferentes comprimentos de sobreposicao e espessuras de adesivo. Concluiu-se que
um maior comprimento de sobreposicido aumenta a forca de ruptura da junta, mas diminui a
tensdo suportada devido a distribuicao das tensdes. Entre as combinagdes testadas, o ade-
sivo Epoxy com sobreposicao de 12, 5mm apresentou o maior valor de forga de ruptura, sendo
considerado a melhor combinagao.

Fernandes (2021) estudou do comportamento estrutural das juntas sobrepostas cola-
das (SLJ) e realizou simulagbes computacionais, por meio de MEF (Método dos Elementos
Finitos) e e do algoritmo BESO (Bidirectional Evolutionary Structural Optimization) para otimi-
zar o consumo de material adesivo e a distribuicao das tensdes na estrutura. Os resultados do
estudo demonstraram uma concentragdo de material adesivo nas regides das extremidades
de juntas, uma distribuicdo de tensées mais uniforme e a possibilidade do aproveitamento do
material de forma mais eficiente. Além disso, foi constatado que aplicagdo de um processo de
otimizacdo € uma ferramenta de analise estrutural que viabiliza a obtencdo de uma configura-
¢ao capaz de oferecer melhor aproveitamento dos materiais sob multiplos aspectos.
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4 Procedimentos Metodologicos

Neste capitulo, sdo apresentados o processo de selecao de métodos de otimizacao
e das funcdes de estudo, os testes realizados para a analise dos algoritmos selecionados e
a parametrizacdo do modelo de otimizagdo geométrica do problema benchmark. A Figura 13
mostra os procedimentos metodolégicos adotados no desenvolvimento deste trabalho.

Figura 13 — Fluxograma dos procedimentos metodol6gicos
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Fonte: o autor

Todas as implementagbes e parametrizagdes foram feitas utilizando a ferramenta da
Microsoft, Visual Studio Code, no sistema operacional Windows 10 Home Single Language,
64 bits. A maquina usada tem processador Intel Core i5-8265U 1.60 GHz, 8 GB de meméria
RAM, 1 TB de espago de armazenamento em HD e 240 GB de espago de armazenamento em
SSD. A linguagem de implementacéo utilizada foi o python 3.

4.1 Selecao dos métodos de otimizacao

Serao aplicados métodos de otimizagao para minimizar uma fungao objetivo obtida a
partir da modelagem numérica de uma junta adesiva pelo método dos elementos finitos. Dado
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o carater numérico, a funcao objetivo, apesar de continua, ndo apresenta derivadas continuas
e, portanto, ndo é suave. Assim, os métodos de otimizagdo baseados em gradiente ndo sao
os mais adequados. A Figura 14 mostra um exemplo de uma fungao objetivo “Tensdao maxima
de delaminagé@o” em decorréncia da variagéo do angulo do chanfro.

Figura 14 — Fungao objetivo: Tensdo maxima de delaminagao
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Fonte: o autor

Na Figura 15 podemos observar todos os métodos de otimiza¢do disponiveis na biblio-
teca SciPy. Como a fungao objetivo é ruidosa, buscou-se na biblioteca métodos que resolvem
este tipo de problema, desse modo, os métodos baseados em gradiente foram inicialmente
preteridos. A documentacao do SciPy também recomenda os métodos Powell e Nelder-Mead
(secbes 2.2.2 e 2.2.1) para situagdes onde nao se ha conhecimento do gradiente da funcao e
quando a fungao apresenta ruidos e/ou descontinuidades (VAROQUAUX, 2017). Além desses
fatores, ambos os métodos possuem restricdes de caixa, atendendo assim a formulacao do
problema.

Nesse mesmo contexto, o COBYLA (secao 2.2.3) foi selecionado por ser um método
de aproximacao linear que também nao necessita de informagdes de gradiente. O método se
diferencia do Powell e Nelder-Mead ao trabalhar com todos os tipos de restri¢cdes.

O método L-BFGS-B (secao 2.2.4) foi selecionado porque é baseado em gradiente, se
diferenciando dos demais métodos e servindo de contraexemplo, j4 que teoricamente tera um
desempenho inferior quando aplicado a uma fun¢ao ndo suave (Figura 14).
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Figura 15 — Métodos de otimizagéo da Scipy
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Portanto, os métodos exatos utilizados neste trabalho sao: Nelder-Mead, Powell, COBYLA
e L-BFGS-B, implementados no submodulo optimize.minimize da SciPy, uma biblioteca de pro-
gramacao cientifica open source em linguagem python.

Outro fator que deve ser levado em consideragao sao os multiplos minimos locais (rui-
dos) encontrados neste tipo de fungéo, fazendo com que os algoritmos de otimizag¢éo local se-
lecionados possam ficar estagnados em minimos locais. Métodos de otimizagéao global, como
os Algoritmos Genéticos (segéo 2.2.5), por exemplo, tém a capacidade de realizar uma ava-
liacdo mais abrangente do espaco de busca, escapando assim de 6timos locais. A Figura
16 apresenta, por meio de um gréfico de curvas de nivel, o espa¢o de busca formado pela
variacao da largura da sobreposi¢cédo e do tamanho do chanfro em uma junta adesiva.
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Figura 16 — Fungao objetivo: Tensdo maxima de delaminagéao
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Fonte: o autor

Portanto, a escolha do AG como método aproximado, se deve ao fato de ele ser livre
de derivadas e de nao ter seu desempenho afetado por descontinuidades da fun¢do ou na sua
derivada. Além disso, por utilizar operadores estatisticos, consegue explorar de forma mais
eficiente o espaco de busca. O AG utilizado foi implementado pelo submodulo pymoo.optimize
da Pymoo, uma biblioteca open source de otimizagcdo multiobjetivo em linguagem python.

4.2 Testes dos métodos usando funcdes de estudo

Uma vez definidos os métodos de otimizacdo com potencial para resolver o problema
de otimizagao estrutural, é necessario fazer a parametrizagdo adequada das fungdes das bi-
bliotecas SciPy e Pymoo para melhorar a precisao do resultado e/ou diminuir o tempo de
execucao.

Ao invés de avaliar os métodos de otimizacdo diretamente no problema benchmark,
cuja funcao objetivo é ruidosa, foi feita uma avaliacao preliminar em funcdes benchmark da
literatura, a fim de compreender o comportamento dos métodos selecionados. Estas fungdes,
aqui chamadas de “Funcoes de estudo”, possuem caracteristicas distintas comuns em proble-
mas de otimizagao:

1. Funcao Rosenbrock (Figura 17a):

F() = S 100 — 22 + (2 + 1) (4.1)

1=1
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onde d é igual ao numero de dimensdes e x; € [—2.048,2.048] para todo i = 1,...,d
e seu minimo global é f(z;) = 0 quando z; = 1. A fungcdo Rosenbrock é unimodal
(possui apenas um ponto de extremo) e 0 minimo global encontra-se num vale estreito
e parabolico. Contudo, embora este vale seja facil de encontrar, a convergéncia para o
minimo é dificil (SURJANQVIC; BINGHAM, 2015).

2. Funcao Sphere (Figura 17b):

fla) =Y. a? (4.2)

onde d é igual ao numero de dimensbes e z; € [—5.12,5.12] paratodo i = 1,...,d e seu
minimo global é f(x;) = 0 quando z; = 0. A fungdo Sphere possui d minimos locais,
exceto o global. E continua e unimodal (SURJANOVIC; BINGHAM, 2015).

3. Funcao Ackley (Figura 17c):

1 D

D
f(x) = —a exp (—b ) ;xf) — exp (ll) ; cos(c xﬁ) +a+exp(1) (4.3)

onde d é igual ao nimero de dimensdes e z; € [—32.768,32.768] para todo i = 1,...,d
e seu minimo global é f(z;) = 0 quando x; = 0. A fungdo Ackley é multimodal (possui
mais de um ponto de extremo). Esta funcao representa um risco para algoritmos de
otimizagéao, particularmente os algoritmos de escalada, pois podem ficar presos em um
de seus muitos minimos locais. Os valores de variaveis recomendados usados para a
funcéo Ackley sdo a = 20, b = 0.2 e ¢ = 27 (SURJANOVIC; BINGHAM, 2015).

A Figura 18 apresenta um resumo das caracteristicas das fungdes de estudo selecio-
nadas.

Figura 18 — Resumo das fung¢des de estudo selecionadas

Fonte: o autor

Para os métodos aproximados, as fungdes de estudo foram implementadas utilizando a
biblioteca Pymoo, pelo submédulo pymoo.problems. Para os métodos exatos, duas bibliotecas
distintas foram utilizadas:

1. Afungéo Ackley foi implementada pela benchmark-functions, uma biblioteca open source
com uma colecao de func¢des de benchmark escrita em python, adequada para avaliar o
desempenho de problemas de otimizagdo com métodos exatos.
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Figura 17 — Gréfico em 2 dimensdes das fungdes de estudo
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Fonte: Surjanovic e Bingham (2015)

2. As fungdes Sphere e Rosenbrock foram implementadas pela OptimizationTestFunctions,
uma biblioteca open source em python com uma colecao de func¢des de teste de otimi-
zagao e alguns métodos Uteis para trabalhar com elas.

A biblioteca SciPy, ao implementar os métodos irrestritos, disponibiliza o recurso de
restricdes de caixa, possibilitando a definigao de limites inferiores e superiores para cada va-
riavel de decisdo. Portanto, os métodos Nelder-Mead, Powell e L-BFGS-B, apesar de irrestri-
tos, teréo restricdes de caixa. O método COBYLA, apesar de ser restrito, tera suas restricoes
criadas de modo a funcionarem como restrigcbes de caixa.

Para avaliar e comparar os algoritmos exatos, cada método foi executado 10 vezes
e o tempo de execugdo de cada algoritmo foi calculado pela diferenga entre o0 momento de
inicio e fim da execucao, cronometrados pela fungédo default_timer(), que retorna o valor (em
segundos) do momento atual, do mddulo timeit do python. Esse médulo é uma ferramenta util
para programadores python quando existe a necessidade de verificar o tempo de execugao de
algum trecho de codigo. A Figura 19 mostra o fluxograma da etapa de testes com as fungdes
de estudo.
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Figura 19 — Fluxograma da execucao dos testes com as fungdes de estudo

Selecionar uma
funcdo benchmark

Configurar os métodos
conforme os parameiros da
funcdo

ArmaZFenar os
resuliados obfidos em
um planilha

Executar cada
método 10 vezes

Fonte: o autor

Todos os métodos exatos utilizaram os parametros padrao e 0 mesmo numero de
dimensoes e xy: 50 dimensées e xp = [1,1, ..., 1,1].

Para avaliar o algoritmo aproximado, o AG também foi executado 10 vezes (Figura 19)
e o tempo de execugao também foi cronometrado pela fungéo default_timer().

A Figura 20 apresenta a parametrizacao utilizada em cada funcao:

Figura 20 — Parametrizagcdo do método aproximado

Funglo | Pop |Gen| _Amostragem | Crossover | Mutagho | Outros

100 150 BinaryRandomSampling TwoPointCrossover BitflipMutation eliminate_duplicates

m 100 100 Padrao Padrao Padrao eliminate_duplicates

100 200 Padrao Padrao Padrao eliminate_duplicates
Fonte: o autor

Na Figura 20:
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+ a coluna “Pop” corresponde ao numero de individuos de cada geragao;

+ a coluna “Gen” corresponde ao niumero de vezes que 0 método ira executar;

» a coluna “Amostragem” corresponde ao operador de amostragem utilizado no método;
» a coluna “Crossover” corresponde ao operador de crossover utilizado no método;

 a coluna “Mutacao” corresponde ao operador de mutacao utilizado no método;

+ a coluna “Outros” corresponde qualquer outra parametrizagao realizada;

4.3 Otimizacdo geométrica do problema benchmark

Como abordado na secao 2.4, no presente trabalho a fungao objetivo analisada sera
dada pela maxima tensao de delaminacao, que é a componente da tensao na dire¢éo Y. Sendo
assim, seguindo a metodologia estabelecida, uma vez estudado e avaliado o comportamento
dos métodos para fungdes analiticas, foi realizada a avaliagédo para a fungéo objetivo numérica,
que neste trabalho é estimada a partir de um modelo de elementos finitos.

A Figura 21 apresenta um esquema da geometria da junta adesiva, a partir da qual é
gerada a fungéo objetivo (problema benchmark). Nesta figura séo indicadas as condigbes de
contorno: aplicacdo da carga (verde) e restricdo dos graus de liberdade (vermelho), e a nu-
meragao dos key points utilizados para a modelagem no pyAnsys. E importante observar que
a figura faz uma representacdo meramente ilustrativa da geometria, uma vez que apresenta,
por exemplo, a espessura do adesivo de maneira desproporcional. Na geometria real, o ade-
rente possui 1.6 milimetros de espessura, 100.0 milimetros de comprimento e 25.0 milimetros
de largura. O adesivo possui 0.2 milimetros de espessura. Estes valores podem ser vistos na
Tabela 2.

Figura 21 — Esquema da junta adesiva modelada para o pyAnsys
g 10
7 8
3 5 O
; y
2
A Ty«

Fonte: o autor

Tabela 2 — Parametros constantes do problema

Nome Significado Valor (mm)
T _ADV Espessura do adesivo 0.2
T_ADH Espessura do aderente 1.6
L_ADH Comprimento do aderente 100
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WIDTH Largura do aderente 25

Fonte: o autor

Neste modelo, busca-se melhorar a distribuicdo das tengdes através da criagdo de
chanfros externos, para isso € necessario variar no eixo x 0s key points 2 e 9, que se movem
em diregOes opostas, na mesma medida. Além disso, pode-se alterar também a largura da
sobreposicao, para isso & necessario variar no eixo x 0s key points 5, 7, 8, 9 e 10 que se
movem na mesma diregdo, na mesma medida. Além disso, algumas restricdes foram impostas
ao modelo: o chanfro ndo pode ultrapassar 15.0 milimetros e a sobreposicao deve variar entre
25 e 45 milimetros. A Figura 22 apresenta, por meio de um gréfico de curvas de nivel, o espaco
de busca referente a maxima tensao de delaminacgao, formado pela variacdo da largura da
sobreposi¢éo e do tamanho do chanfro.

Figura 22 — Fungao objetivo: Tensdo maxima de delaminagao

45.0 \ r 1000

42.5 1 L 940

40.0 ~
r 880

37.51
r 820

35.0 1

Tensdo (MPa)

r 760
32.5

Sobreposicao (mm)

r 700
30.0 4

27.5 - 640

25.0 T T T T T T T — 580
0 2 4 5] 8 10 12 14

Chanfro {mm)

Fonte: o autor

Para variar os chanfros externos e o tamanho da sobreposicao, duas variaveis de de-
cisdo serao utilizadas: chanfro (valor de deslocamento dos key points 2 € 9) e sobreposicao
(valor de deslocamento dos key points 5,7, 8,9 e 10).

Assim, a configuracdo de cada key point do modelo (Figura 21) pode ser visto na
Tabela 3. As constantes sao apresentadas na Tabela 2.

Tabela 3 — Key points para a definicdo da geometria no pyAnsys

Key point | Coordenada X Coordenada Y
1 0 0
2 L_ADH - chanfro 0
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3 T _ADH 0

4 L_ADH T _ADH

5 L_ADH - sobreposicao T_ADH

6 L_ADH T ADH + T_ADV

7 L_ADH - sobreposicao T ADH + T_ADV

8 2*L_ADH - sobreposicao T ADH + T_ADV

9 L_ADH - sobreposicao + chanfro | 2*T_ADH + T_ADV
10 2*L_ADH - sobreposicao 2*T_ADH + T_ADV

Fonte: o autor

Nos key points 8 e 10 o eixo = é decrementado pela variavel sobreposicao, iSSO se
da pelo fato dos key points 5 e 7 “caminharem” em diregdo a origem conforme o aumento
da sobreposicdo. Para ndo comprometer as proporgdes do modelo original, todo o aderente
superior também “caminha” para a origem na mesma medida.

Conforme apresentado na Secao 2.4.1, o problema de otimizagdo para minimizar ten-
séo de delaminacao no adesivo (tensdo na direcdo Y) pode ser definido da seguinte forma:

Minimizar
oij = Cijkicri L, =Y (4.4)

Sujeito a:
chanfro >0 (4.5)
chanfro < 15 (4.6)
sobreposicao > 25 (4.7)
sobreposicao < 45 (4.8)

Na equacéo 4.4, o é o tensor de tensdes (ou tensor de Cauchy), C' é o tensor consti-
tutivo de 42 ordem e ¢ é o tensor de deformacgdes (SCHON, 2013). As condicbes de contorno
sao as seguintes (Conforme a Figura 21):

» Carga aplicada: 5k N;
* Key point 1: Apoio fixo;

* Key point 8: Apoio movel (Movimentagdo apenas na dire¢ao x).

Foi considerado um aderente de aluminio e um adesivo epOxi de rigidez intermediaria.
As propriedades destes materiais utilizadas para gerar o tensor C' séo as seguintes:

» Modulo de elasticidade do Aderente: 70G Pa
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+ Coeficiente de Poisson do Aderente: 0, 33
» Médulo de elasticidade do Adesivo: 2522M Pa

» Coeficiente de Poisson do Adesivo: 0, 4

4.4 Parametrizacdo dos métodos no problema benchmark

Para resolver este problema benchmark, foi realizado um levantamento dos parametros
utilizados na implementacao de cada método exato pela biblioteca SciPy.

Inicialmente buscou-se levantar os parametros gerais, que sdo aqueles que a maioria
dos métodos utiliza e que nao interferem diretamente no seu desempenho. As Tabelas 4 e 5
apresentam, respectivamente, a descricdo dos parametros gerais e os valores utilizados em
cada método.

Tabela 4 — Parametros gerais

Parametro | Definicao

fun funcao objetivo a ser minimizada

x0 chute inicial

method método solucionador

bounds limites das variaveis de decisao

maxfev namero maximo de avaliacdes de funcéo

ol precisao final na otimizacdo (ndo garantida precisa-

mente)
Fonte: o autor
Tabela 5 — Valores utilizados para parametros gerais

Parametro | Powell Nelder-Mead COBYLA L-BFGS-B
fun equacéo 4.4 equacéo 4.4 equacao 4.4 equagéao 4.4
x0 [10,30] [10,30] [10,30] [10,30]
method "Powell" "Nelder-Mead" "COBYLA" "L-BFGS-B"
bounds [(0, 15), (25, 45)] | [(0, 15), (25, 45)] [(0, 15), (25, 45)]
maxfev 1e+20 1e+5
tol 1e-10

Fonte: o autor

Em seguida foram levantados na Tabela 6, os parametros que apenas um unico método
utiliza ou que influenciam diretamente o desempenho da busca.

Tabela 6 — Parametros especificos
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Powell
Parametro Descricao
direc conjunto inicial de vetores de direcao
xtol erro relativo na solugao aceitavel para convergéncia
Nelder-Mead
Parametro Descricao

initial_simplex

simplex inicial

xatol

erro absoluto entre iteracdes, aceitavel para convergéncia

COBYLA

Parametro

Descricao

constraints

lista de restricbes

catol

tolerancia absoluta para violagdes de restricoes

L-BFGS-B

Parametro

Descricao

maxls

numero maximo de etapas de busca de linha (por iteragao)

Fonte: o autor

Para compreender melhor o funcionamento dos métodos sob a influéncia de seus pa-

rametros especificos, foram realizados testes de execugao com variagoes desses parametros.
Para os métodos Powell, Nelder-Mead e COBYLA foram feitas 4 rodadas de testes: a cada
rodada o valor do parametro especifico foi alterado, os demais parametros foram fixados (con-
forme a Tabela 5) e 0 método foi executado 5 vezes. As Tabelas 7, 8 e 9 apresentam os
parametros especificos variados em cada rodada para cada método.

Tabela 7 — Testes de pardmetros do método Powell

Parametro | Rodada 1 Rodada 2 Rodada 3 Rodada 4
direc [1,0],[0,1] [1,0],[0,1] [0,2],[2,0] none
Fonte: o autor
Tabela 8 — Testes de parametros do método Nelder-Mead
Parametro Rodada 1 Rodada 2 Rodada 3 Rodada 4
initial_simplex | [1,0],[0,1],[-1,0] [-1,0],[1,1],[0,0] [20,10],[15,20],[10,30] none

Fonte: o autor
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Tabela 9 — Testes de parametros do método COBYLA

Parametro Rodada 1 Rodada 2 Rodada 3 Rodada 4
tol 1e-2 1e-5 1e-10 none
catol 1e-2 1e-5 1e-10 none

Fonte: o autor

Na implementacao do método L-BFGS-B da biblioteca SciPy, o Unico parametro es-
pecifico disponivel € o maxls, que funciona apenas como limitador maximo do numero de
execucgdes e nao interfere na convergéncia do método. Portanto, ndo foram realizados testes
de variagdo com este parametro.

Os métodos aproximados ndo sao o foco desta pesquisa e a implementacao destes
métodos pela biblioteca Pymoo nao foi explorada, entdo também nao foram realizados testes
de variagao para o AG. A Tabela 10 apresenta uma descri¢ao dos parametros utilizados.

Tabela 10 — Descricdo dos parametros do AG

Parametro Descricao
pop_size tamanho da populacéo
n_gen namero de geracoes

elimina duplicatas ap6s cruzar a populagao dos pais e dos
descendentes

eliminate_duplicates

Fonte: o autor

Nessas condi¢des, os métodos AG e L-BFGS-B foram aplicados diretamente no pro-
blema benchmark, sem avaliagcao individual de parametros. Foram realizadas 5 execugdes de
cada método. As Tabelas 11 e 12 apresentam a parametrizagao utilizada em cada método.

Tabela 11 — Parametrizacdo do método L-BFGS-B

Parametro Exec. 1 Exec. 2 Exec. 3 Exec. 4 Exec. 5
maxls 1000 1000 1000 1000 1000
Fonte: o autor
Tabela 12 — Parametrizacdo do método AG

Parametro Exec. 1 Exec. 2 Exec. 3 Exec. 4 Exec. 5
pop_size 50 50 50 50 50
n_gen 10 10 10 10 10
eliminate_duplicates | True True True True True
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Fonte: o autor
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5 Resultados

Neste capitulo, serdo analisados os resultados dos testes dos métodos quando exe-
cutados para as fungbes de estudo apresentadas na sec¢ao 4.2, os resultados dos testes de
variagcao de parametros descritos na se¢ao 4.4 e os resultados da otimizagcdo geométrica do
problema benchmark da sec¢éo 4.3.

5.1 Testes com funcdes de estudo

Nesta secao, serdo analisados os tempos e erros de execucao de cada método durante
a otimizagao de cada funcao de estudo. Estes dados serao utilizados como medida para uma
comparacao preliminar entre os métodos.

Como mencionando na secado 4.2, cada algoritmo foi executado 10 vezes para cada
uma das 3 funcoes de estudo. Ao fim de cada execucdo os resultados foram armazenados em
tabelas disponibilizadas no Apéndice A.

A Figura 23a apresenta a média dos tempos de execuc¢ao e a Figura 23b apresenta os
erros absolutos, calculados pela equagao 2.6, para cada método.

Figura 23 — Resultados dos teste com as fungdes de estudo

Tempo de Execucéo Erro Absoluto
3.0 4 ® Rosenbrock 351 + + + ¢
» Sphere
+ Ackley
2.5 3.07
2.5
2.0
Zz * o 2.04 e Rosenbrock
8_ 1.5 1 - » Sphere
£ Ll + Ackley
g L5
1.0 -
* 1.0
0.5 - L.
0.5 1 &
[]
0.0 4 ‘ + 0.0 -® L] ] [} L]
Powell COBYLA NelderMead  L-BFGS-8 AG Powell COBYLA Nelder-Mead L'BFGS-B G
Métodos Métodos
(a) Média do tempo de execucao (b) Erro absoluto

Fonte: o autor

E importante ressaltar que os métodos exatos utilizados também s&o deterministicos,
isto &, eles produzem o mesmo resultado todas as vezes que sdo executados com as mesmas
entradas. Por exemplo, as 10 execugdes do COBYLA, produziram 0os mesmos resultados. Em
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contrapartida, o método aproximado utilizado também é estocastico, isto é, ele incorpora alea-
toriedade em sua execucao, o que significa que o resultado pode variar de uma execucgao para
outra, mesmo com as mesmas entradas. Portanto, as 10 execugdes do AG nao produziram os
mesmos resultados, sendo selecionado para comparagao o melhor resultado.

5.1.1 Comparacao entre métodos exatos

Para as fungdes Rosenbrock e Sphere, os métodos exatos foram precisos ao conver-
girem para o valor minimo, obtendo um erro absoluto igual a 0 (Figura 23b). Estes valores
sao aceitaveis dentro do contexto apresentado, pois ambas as fungdes nao sdao complexas,
além de serem continuas e diferenciaveis. A Tabela 13 apresenta as médias de tempo para as
funcdes Rosenbrock e Sphere.

Tabela 13 — Tempos médios para fungdes Rosenbrock e Sphere

Método Rosenbrok Sphere
Powell 0,04s 0,02s
COBYLA 0,17s 0,14s
L-BFGS-B 0,02s 0,01s
Nelder-Mead | 0,55s 2,56s

Fonte: o autor

Analisando esses valores, é importante fazer a seguinte observagcdo: o método L-
BFGS-B, por ser baseado em gradiente, ao otimizar fungdes simples, continuas e diferen-
cidveis, € mais rapido que os métodos livres de derivada. Em contrapartida, o método de
Powell, utiliza dire¢gdes conjugadas para a busca, realiza menos iteragdes e € mais rapido que
o COBYLA e o Nelder-Mead.

Ao analisar o erro absoluto dos métodos exatos para a funcdo Ackley (Figura 23b),
levando em consideracao que esses métodos sao de busca local, conclui-se que os resulta-
dos sdo aceitaveis, pois evidenciam que todos os métodos exatos selecionados ficaram “pre-
sos“ em algum minimo local. Isso acontece porque, diferentemente das fungdes Rosenbrock
e Sphere, a funcédo Ackley possui multiplos minimos locais e um Unico minimo global, dificul-
tando a busca eficiente pelo minimo global, especialmente para métodos que dependem da
informacao local, como os métodos exatos selecionados neste trabalho.

Além disso, a medida que a dimensionalidade do espaco de busca aumenta, a funcao
Ackley torna-se ainda mais desafiadora de otimizar. Isso ocorre porque o numero de minimos
locais aumenta exponencialmente com o numero de varidveis, tornando a busca pelo minimo
global ainda mais complexa, a depender do chute.

5.1.2 Comparacao entre métodos exatos e AG

Todos os métodos exatos utilizados neste trabalho foram selecionados por realizarem
busca direta. Essa escolha foi baseada na fungéo objetivo trabalhada, caracterizada por ser



Capitulo 5. Resultados 50

ruidosa. Com excecao do L-BFGS-B, os demais métodos (Powell, Nelder-Mead e COBYLA)
sao apropriados para lidar com ruidos, pois ndo dependem do calculo do gradiente.

Analisando o desempenho dos métodos exatos selecionados na fungao Ackley, a esco-
lha de um método nao deterministico (aproximado), neste caso o AG, se torna clara: métodos
aproximados, dada sua natureza probabilistica, conseguem explorar espagos de busca mais
vastos e diversificados, além de nao ficarem presos em minimos locais. E, apesar de nao haver
garantia de encontrar o minimo global, esses métodos conseguem se aproximar do mesmo, o
que pode ser visto no resultado do AG para a funcao Ackley.

Além disso, levando em consideracao que a fungao objetivo podera ser desafiadora
para os métodos exatos de busca local, o0 AG novamente se torna uma escolha adequada.

5.2 Testes de variacdo de parametros no problema benchmark

Nesta secao, serdo analisados os tempos e resultados de execugao de cada método
durante as rodadas de testes de variagcao de parametros. Por meio dessa andlise é possivel
avaliar qual variagado de parametro produziu os melhores resultados.

Como dito na sec¢éo 4.4, cada método foi submetido a 4 rodadas de teste e em cada
rodada o método foi executado 5 vezes. A cada rodada o valor do parametro especifico foi
alterado e os demais parametros ficaram fixos. As tabelas com todos os dados dos testes
podem ser encontradas no Apéndice B.

5.2.1 Powell

Para o método Powell, o parametro variado foi o direc: conjunto inicial de vetores de
direcdo. A Tabela 14 apresenta, para cada rodada, o valor do parametro, a média do resultado
(maxima tensao na direcao Y) e a média do tempo de execugcdao em segundos.

Tabela 14 — Resultados da variacado de parametros do método Powell

Rodada Valor Resultado médio (MPa) Tempo médio (s)
1 [0,1],[1,0] 613,01 728,60
2 [1,0],[0,1] 611,23 687,45
3 [0,2],[2,0] 612,31 694,91
4 none 602,46 829,76

Fonte: o autor

Na Tabela 14 é possivel observar que o menor resultado e o menor tempo foram ob-
tidos nas rodadas 4 e 2, respectivamente. Isso implica que, para este problema, o parametro
direc foi mais relevante para a diminuicao do tempo de execug¢ao do que para a convergéncia
para o minimo.

A Tabela 15 apresenta, como exemplo, um detalhamento da rodada 3. Analisando a
coluna “F(x)” nota-se que os valores variam a cada execugado, mesmo recebendo os mesmo
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parametros. Isso ocorre devido a natureza da fungéao objetivo (equacao 4.4), pois dado seu
carater numérico, para cada nova avaliacdo da funcao objetivo, uma nova malha e uma nova
solucdo para o modelo de elementos finitos sdo geradas. Aliado a isso, como o algoritmo
Powell analisa apenas os dois pontos anteriores, com os ruidos da funcao e acumulo de erros
de arredondamento, perde-se precisdo.

Tabela 15 — Rodada 3 do método Powell

Rodada F(x) (MPa) | Tempo (s)
1 612,24 655,26

2 617,67 688,80

3 612,75 685,67

4 609,35 703,18

5 609,55 741,63
Média 612,31 694,91
Desvio Padrao 3,36 31,41

Fonte: o autor

5.2.2 Nelder-Mead

No método Nelder-Mead, o parametro variado foi o initial_simplex: simplex inicial (os
trés pontos iniciais que vao delimitar a primeira area de busca). A Tabela 16 apresenta, para
cada rodada, o valor do parametro, a média do resultado (maxima tensdo na direcédo Y) € a
média do tempo de execugao em segundos.

Tabela 16 — Resultados da variagado de parametros do método Nelder-Mead

Rodada Valor Resultado médio (MPa) Tempo médio (s)
1 [1,0],[0,1],[-1,0] 678,64 139,74

2 [2,2],[7,71,[10,10] 678,64 75,17

3 [20,10],[15,20],[10,30] | 592,08 178,02

4 none 592,08 299,35

Fonte: o autor

Na Tabela 16 é possivel observar que a medida que o simplex inicial foi aumentando,
o tempo de execugéo foi diminuindo. Isso implica que, para este problema, quanto maior a pri-
meira area de busca, menos tempo sera gasto, pois o tamanho dessa area de busca influencia
diretamente na convergéncia do algoritmo. Na Figura 24 observa-se que na maior area de
busca (Figura 24c) o algoritmo “caminha” para o minimo global, enquanto as menores areas
de busca (Figuras 24a e 24b) ndo é possivel ver o algoritmo se aproximar do minimo global.
Observa-se ainda que, mesmo com ponto (20, 10) fora da regiao viavel, ja que o maior chanfro
permitido € 15mm, o algoritmo foi convergente na rodada 3.
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Figura 24 — Rodadas do Nelder-Mead
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A Tabela 17 apresenta, como exemplo, um detalhamento da rodada 3. Analisando a
coluna “F(x)”, nota-se que, ao receberem os mesmos parametros, os valores ndo variam a
cada execugao. Este comportamento € o contrario do método Powell. Isso acontece porque o
método Powell, na presenca de ruido, precisa realizar muitas avaliagdes e/ou ndo converge, se
comportando de modo aleatério (PLAGIANAKOS; VRAHATIS, 2001). Além disso, o algoritmo
Nelder-Mead avalia quatro pontos (trés iniciais € o préximo), em cada iteracao, o que contribui
para sua maior robustez.

Tabela 17 — Rodada 3 do método Nelder-Mead

Rodada F(x) (MPa) | Tempo (s)
1 592,08 181,74
2 592,08 168,49
3 592,08 184,56
4 592,08 185,36
5 592,08 169,96
Média 592,08 178,02
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Desvio Padrao 0 8,16

Fonte: o autor

5.2.3 COBYLA

Para o método COBYLA, dois parédmetros foram variados: tol (precisao final na otimi-
zacgao) e catol (tolerancia absoluta para violagdes de restricoes). A Tabela 18 apresenta, para
cada rodada, o valor dos parametros, a média do resultado (méaxima tenséo na diregéo Y) e a
média do tempo de execucao em segundos.

Tabela 18 — Resultados da variacao de parametros do método COBYLA

Rodada Valor Resultado médio (MPa) Tempo médio (s)
1 1e-2 664,68 265,33
2 1e-5 667,85 512,17
3 1e-10 674,42 775,16
4 none 672,64 353,19

Fonte: o autor

Na Tabela 18 € possivel observar que a medida que a tolerancia foi diminuindo, o
tempo de execucado aumentou. Conclui-se que para este problema, quanto maior a tolerancia,
menos tempo sera gasto e menor sera o resultado. Na Figura 25, nota-se que quanto menor a
tolerancia, mais interagdes sao realizadas, mas sem melhorias significativas na exploracao do
espaco de busca.
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Figura 25 — Rodadas do COBYLA
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A Tabela 19 apresenta, como exemplo, um detalhamento da rodada 3 do método
COBYLA. Analisando a coluna “F(x)” nota-se que os valores variam a cada execu¢ao, mesmo
recebendo os mesmo parametros. Isso possivelmente ocorre porque o0 método, a cada itera-
¢ao, faz uma linearizacao do problema, o que envolve muitos arredondamentos, que vao atuar
como ruidos adicionais numa fungao objetivo que ja é ruidosa. A nova diregao de busca é
calculada com base no resultado do PPL e qualquer erro pode variar esta direcao.

Tabela 19 — Rodada 3 do método COBYLA

Rodada F(x) (MPa) | Tempo (s)
1 669,93 753,24

2 676,60 817,82

3 673,99 829,84

4 670,00 738,75

5 681,60 736,15
Média 674,42 775,16
Desvio Padrao 4,91 45,11
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Fonte: o autor

5.2.4 Analise geral

A Tabela 20 apresenta as rodadas de cada método que obtiveram o menor resultado
médio ao otimizar o problema benchmark, juntamente com o tempo de execug¢dao médio em
segundos e o valor do parametro especifico utilizado.

Tabela 20 — Menor resultado médio na variagao de parametros

Método Resultado médio (MPa) Tempo médio (s) Parametrizacao
Powell 602,46 829,76 direc = none
Nelder-Mead 592,08 299,35 initial_simplex = none
COBYLA 664,68 265,33 tol = catol = 1e-2

Fonte: o autor

Analisando a Figura 26 e os valores da Tabela 20, observa-se que o0 método COBYLA
(Figura 26¢) realizou o maior numero de itera¢des devido a alta precisao utilizada, o método
Powell (Figura 26a) obteve o menor numero de iteracdes e chegou préximo ao minimo global
e o método Nelder-Mead (Figura 26b), sem um simplex inicial, foi progressivamente “cami-
nhando” até encontrar o minimo global.
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Figura 26 — Menores resultados médios
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5.3 Otimizacdo geométrica do problema benchmark

Tensdo (MPa)

Nesta secao, serdo analisados os resultados da execucdo durante a otimizacao geo-
meétrica do problema benchmark. Para os métodos Nelder-Mead, Powell e COBYLA, uma das
rodadas de execucao foi selecionada. Para o AG e L-BFGS-B, que nao foram submetidos a
testes de parametrizagdo, a rodada Unica de cada um foi selecionada. Estes dados serao uti-
lizados para avaliar o desempenho de cada método para o problema de otimizagao estrutural.

A Tabela 21 apresenta os resultados obtidos de cada método ao minimizar funcao ob-
jetivo dada pela Equacao 4.4. Os dados das colunas “Tensao em Y”, “Chanfro”, “Sobreposi¢ao”
e “Tempo”, correspondem a média dos valores de cada execucao da rodada.

Tabela 21 — Resultados

Método Tensaoem Y Chanfro Sobreposicao Tempo
Powell 612,31 MPa 12,10 mm | 42,66 mm 11,58 min
COBYLA 674,42 MPa 11,68 mm 31,65 mm 12,92 min
Nelder-Mead | 592,08 MPa 15 mm 45 mm 2,97 min
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L-BFGS-B 687,78 MPa 10 mm 30 mm 14,64 min
AG 662,18 MPa 12,57 mm 33,72 mm 2,50 min

Fonte: o autor

Na Sec¢ao 4.3, o problema de otimizagdo geométrica foi apresentado e descrito na
forma canfnica de um problema de otimizacao classico. Com essas informacdes, cada método
foi executado a fim de resolver o problema. O cédigo-fonte dessa aplicagéo € apresentado no
Apéndice C.

Analisando a tabela 21, o método Nelder-Mead se destaca por obter a menor tensao
em Y, e atingir consequentemente o melhor resultado, uma vez que o problema benchmark
atinge o minimo global com um chanfro de 15mm e uma sobreposicao de 45mm, como pode
ser observado nas Figuras 16 e 22.

Em primeiro lugar, destaca-se o fato do AG nao ter encontrado o minimo global, isto
€, a menor tensédo de delaminacao. Apesar deste método ser capaz de explorar mais ampla-
mente o espaco de busca, se aproximando do minimo global, n&o foi realizada uma avalia-
¢do aprofundada dos parametros disponiveis, sendo adotados os valores e recursos padroes
da biblioteca Pymoo. Contudo, o AG obteve a terceira menor tensao, superando os métodos
COBYLA e L-BFGS-B, porém com um tempo médio de execucado compativel com o do método
Nelder-Mead, o qual alcangou a tensao minima.

Nas Figuras 27 e 28 pode-se comparar os “caminhos” percorridos pelos métodos AG
e Nelder-Mead, respectivamente. Nota-se que o AG explorou amplamente o espaco de busca
(Figura 27), enquanto o Nelder-Mead “caminhou” progressivamente para o minimo global (Fi-
gura 28). Além disso, para cada execucdo, o AG realizou 500 avaliacées fundamentais, en-
quanto o Nelder-Mead realizou, em média, 21 avaliagdes fundamentais.
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Figura 27 — Geragdes inicias do AG em uma execugao
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Figura 28 — Caminho do Nelder-Mead em uma execucao
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Em seguida, destaca-se o método L-BFGS-B, que apresentou a maior tensdo. O exem-
plo do L-BFGS-B ilustra bem como é importante, em um problema de otimizacao, conhecermos
bem as caracteristicas da fungao objetivo de estudo. Uma vez que nossa funcao é caracteri-
zada por ruidos, métodos baseados em derivadas terdo um desempenho inferior aos métodos
livres de derivadas, como foi explicado ao longo de todo o trabalho. Assim, o L-BFGS-B cumpre
bem seu papel como contraexemplo.

Os métodos Nelder-Mead e Powell apresentaram, respectivamente, os melhores re-
sultados. Esse fato é de grande importancia, uma vez que estes métodos sdo desencorajados
para problemas de otimizacao global, uma vez que tendem a ficar "presos” em minimos locais.
Além disso, esse resultado aponta que podemos empregar esses métodos para problemas de
otimizagao estrutural mais simples, com garantia de bons resultados.

Também é importante ressaltar que esse resultado depende, além da natureza do pro-
blema, de uma parametrizacao correta. Ambos os métodos, Nelder-Mead e Powell, recebem
chutes iniciais que vao ser um importante ponto de partida para a busca direta. E, uma vez
que essa parametrizagcao esteja bem feita, obtemos bons resultados.

As Figuras 29 e 30 apresentam, respectivamente, o tempo médio de cada rodada e
o tempo individual de cada execugdo. Analisando a Figura 29, observa-se que os métodos
AG e Nelder-Mead foram os mais rapidos, enquanto os métodos L-BFGS-B e COBYLA foram
0os mais lentos. Ao mesmo tempo, nota-se uma alta variancia em torno do tempo médio do
L-BFGS-B, enquanto a variancia dos demais métodos sdo menores. A Figura 30 evidencia a
maior variagcao nos tempos de convergéncia do L-BFGS-B.

Figura 29 — Tempo médio por rodada
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Figura 30 — Tempo de cada execucgéo
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A Figura 31 apresenta, os valores do chanfro e sobreposi¢cdo obtidos em cada exe-
cucao individual. Analisando estes dados, observa-se que o Nelder-Mead e L-BFGS-B foram
os métodos mais confiaveis para este problema, pois em todas as execugdes os valores de
chanfro e sobreposicdo se mantiveram iguais.

Figura 31 — Chanfro e Sobreposicao
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A partir da analise das Figuras 30 e 31, pode-se classificar os algoritmos avaliados de
acordo com as métricas de desempenho apresentadas na Secao 2.5: eficiéncia, confiabilidade
e qualidade da resposta. No entanto, deve-se ressaltar que tal classificacao € valida para os
algoritmos com a parametrizagé@o investigada, tendo como finalidade a solugéo do problema
benchmark. A Tabela 22 contém a classificagcao dos algoritmos, e a seguir sdo apresentados
os critérios para esta classificagao:

« Eficiente (ou rapido): Algoritmos que na média, tiveram tempo de execu¢cao menor que
400 segundos. Este valor foi obtido da aproximagdo da metade do maior tempo gasto
(Figura 29): 0 método L-BFGS-B demorou 878.52 segundos, portanto a metade é 439.26
segundos e, para se trabalhar com um valor redondo, foi realizada uma aproximagao para
400 segundos. Além disso, a classificacao também pode ser feita mediante uma analise
de banda na Figura 29, pois os tempos estao separados em duas bandas: abaixo de 400
segundos e acima de 600 segundos.

+ Confiavel (ou robusto): Algoritmos que na média, convergiram para 0 mesmo valor da
funcdo objetivo. Em termos das variaveis de decisé@o, considera-se robusta a solu¢do
com variancia de até 1, 0mm para o chanfro e para a sobreposicao.

 De alta qualidade: Algoritmos que convergiram para a solugao 6tima, isto é, para a tupla
(chanfro, sobreposigio) = (15,45).

Tabela 22 — Classificagdo dos algoritmos de acordo com as métricas de desempenho

Método Eficiéncia | Confiabilidade Qualidade
Powell Lento Sensivel Questionavel
Nelder-Mead | Rapido Robusto Alta
COBYLA Lento Sensivel Questionavel
AG Rapido Sensivel Questionavel
L-BFGS-B Lento Robusto Questionavel

Fonte: o autor
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6 Consideracoes Finais

O objetivo geral deste trabalho foi a comparacdo dos métodos de otimizacao das bi-
bliotecas SciPy e Pymoo quando aplicados ao problema de otimizacdo geométrica de juntas
adesivas.

Os métodos de busca direta da biblioteca SciPy (Nelder-Mead, Powell e COBYLA)
foram avaliados em duas etapas: otimizagdo das fun¢des de estudo, onde nenhuma para-
metrizagdo especifica foi utilizada, e otimizagcao do problema benchmark, onde cada método
foi parametrizado e o impacto de cada parametro foi avaliado. O algoritmo genético (AG) da
biblioteca Pymoo e o0 método exato L-BFGS-B da biblioteca SciPy foram submetidos a ape-
nas uma etapa: otimizagéo do problema benchmark. Todos os processos de otimizagédo foram
implementados utilizando a interface PyMAPDL.

A comparacao final foi feita por meio da selecao dos resultados de cada método (exatos
e aproximado) ao otimizarem o problema benchmark. Essa selecao se baseou no menor valor
da méaxima tensao de delaminacao no adesivo (componente na direcéao Y).

Nos resultados selecionados, foi observado o potencial dos métodos exatos Nelder-
Mead e Powell na otimizag&o do problema benchmark, uma vez que apresentaram os melhores
resultados: o Nelder-Mead demandou cerca de 3, 0min de execucdo para obter 592, 08 M Pa,
enquanto o Powell demandou cerca de 14, 0min para obter 602, 46M Pa.

A arquitetura oficial, o PyMAPDL, se comparada ao trabalho desenvolvido por Araujo
(2022) no CEFET-MG, € mais simples de ser instalada, utilizada e compreendida, uma vez
que se trata de uma simplificacdo e encapsulamento de processos. Além disso, o PyMAPDL
promove a integracao do Ansys Mechanical com o python, o que torna o desenvolvimento de
aplicacdes de Analise de Elementos Finitos (FEA) mais flexivel.

6.1 Trabalhos futuros

Analisando os pontos nao abordados neste trabalho, sugere-se:

+ ainvestigacdo de outros métodos exatos da biblioteca SciPy;

+ ainvestigagdo dos mesmos métodos exatos, mas implementados por outras bibliotecas;

a investigacao mais aprofundada de métodos aproximados, estocasticos e de otimizagao
global, como o proprio AG;

* ainvestigacao da otimizacao de novas configuracbes da junta, como, por exemplo, variar
o chanfro interno e externo ou minimizar a quantidade de material (otimizagao topoldgica)
enquanto o formato do chanfro varia;

+ ainvestigacdo de métodos paralelos, a fim de acelerar o processo de otimizagao.
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Nesta secéo estdo as tabelas com os resultados das execucdes de cada algoritmo,
divididas conforme a fung¢éo objetivo utilizada.

Tabela 23 — Resultados dos métodos exatos

Funcao Rosenbrock | Valor minimo f(z) =0

Método F(x) Tempo (s) | Desvio Padrao Erro Absoluto
Nelder-Mead | 0 0,55 0,01 0
Powell 0 0,04 0 0
COBYLA 0 0,17 0 0
L-BFGS-B 0 0,02 0,06 0

Funcao Sphere | Valor minimo f(z) =0
Método F(x) Tempo (s) | Desvio Padrao Erro Absoluto
Nelder-Mead | 0,02 2,66 0,35 0,02
Powell 0 0,02 0 0
COBYLA 0 0,14 0,01 0
L-BFGS-B 0 0,01 0 0

Funcao Ackley | Valor minimo f(z) =0
Método F(x) Tempo (s) | Desvio Padrao Erro Absoluto
Nelder-Mead | 3,57 0,53 0,02 3,57
Powell 3,57 | 0,10 0,01 3,57
COBYLA 3,57 |0,18 0,02 3,57
L-BFGS-B 3,57 | 0,03 0,04 3,57

Fonte: o autor
Na Tabela 23:

+ a coluna “F(x)” corresponde ao valor final da funcao apés a otimizagao;

+ a coluna “Tempo” corresponde a média dos tempos (em segundos) das 10 execucdes de

cada método;

* a coluna “Desvio Padrao” corresponde ao desvio padrdo das 10 execugdes de cada

método.
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« a coluna “Erro Absoluto” corresponde ao erro absoluto do valor de “F(x)”. E calculado
pela formula 2.6.

Tabela 24 — Resultados do método aproximado

Funcao Rosenbrock | Valor minimo f(xz) =0

Método | F(x) | Tempo (s) | Desvio Padrao Erro Absoluto
AG 0 1,66 0,13 0

Funcao Sphere | Valor minimo f(z) =0
Método | F(x) Tempo (s) | Desvio Padrao Erro Absoluto
AG 0 0,90 0,09 0

Funcéo Ackley | Valor minimo f(z) =0
Método | F(x) Tempo (s) | Desvio Padrao Erro Absoluto
AG 0,44 | 1,60 0,16 0,44

Fonte: o autor

Na Tabela 24:

a coluna “F(x)” corresponde ao menor valor final da funcao obtido apds 10 execucgdes;

a coluna “Tempo” corresponde a média dos tempos (em segundos) das 10 execucdes de
cada método;

* a coluna “Desvio Padrao” corresponde ao desvio padrdo das 10 execug¢des de cada
método;

« a coluna “Erro Absoluto” corresponde ao erro absoluto do valor de “F(x)”. E calculado
pela férmula 2.6.
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APENDICE B — Tabelas dos testes de
variacao de parametros

Nesta secao estao as tabelas com os resultados das execug¢des de cada método com
variacao de parametro.

Tabela 25 — Resultados do método Powell

direc = [0,1],[1,0]

Rodada F(x) (MPa) | Tempo (s)
1 599,48 785,81

2 615,37 760,89

3 620,35 731,65

4 620,73 636,87

5 609,14 728,60
Média 613,01 728,60
Desvio Padrao 8,91 50,48

direc = [1,0],[0,1]

Rodada F(x) (MPa) | Tempo (s)
1 613,79 652,61

2 609,43 654,79

3 613,14 838,36

4 610,71 640,86

5 609,10 650,65
Média 611,23 687,45
Desvio Padrao 2,14 84,53

direc = [0,2],[2,0]

Rodada F(x) (MPa) | Tempo (s)
1 612,24 655,26

2 617,67 688,80

3 612,75 685,67

4 609,35 703,18

5 609,55 741,63
Média 612,31 694,91
Desvio Padrao 3,36 31,41

direc = none
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Rodada F(x) (MPa) | Tempo (s)
1 603,78 965,43
2 608,08 884,70
3 591,70 619,07
4 604,55 752,87
5 598,20 953,75
Média 602,46 829,76
Desvio Padréao 4,13 151,64

Fonte: o autor

Tabela 26 — Resultados do método Nelder-Mead

initial_simplex = [1,0], [0,1], [-1,0]

Rodada F(x) (MPa) | Tempo (s)
1 678,64 133,38
2 678,64 146,26
3 678,64 134,09
4 678,64 125,48
5 678,64 159,50
Média 678,64 139,74
Desvio Padrao 0 13,318

initial_simplex = [2,2], [7,7], [10,10]

Rodada F(x) (MPa) | Tempo (s)

1 678,64 77,07

2 678,64 80,44

3 678,64 69,10

4 678,64 70,01

5 678,64 79,24

Média 678,64 75,17

Desvio Padréao 0 5,28
initial_simplex = [20,10], [15,20], [10,30]

Rodada F(x) (MPa) | Tempo (s)

1 592,08 181,74

2 592,08 168,49

3 592,08 184,56

4 592,08 185,36

5 592,08 169,96
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Média

592,08

178,02

Desvio Padrao

0

8,16

initial_simplex = none

Rodada F(x) (MPa) | Tempo (s)
1 592,08 286,13

2 592,08 341,84

3 592,08 284,55

4 592,08 287,84

5 592,08 332,41
Média 592,08 299,35
Desvio Padrao 0 38,04

Tabela 27 — Resultados do método COBYLA

Fonte: o autor

tol = 1e-2 e catol = 1e-2

Rodada F(x) (MPa) | Tempo (s)
1 605,54 568,21
2 676,47 207,48
3 685,94 203,62
4 682,879 182,75
5 672,55 164,62
Média 664,68 265,33
Desvio Padréo 33,47 170,19

tol = 1e-5 e catol = 1e-5

Rodada F(x) (MPa) | Tempo (s)
1 646,35 551,10

2 663,72 528,28

3 675,14 491,05

4 681,84 524,92

5 672,19 465,49
Média 667,85 512,17
Desvio Padrao 13,67 33,78

tol = 1e-10 e catol = 1e-10

Rodada F(x) (MPa) | Tempo (s)
1 669,93 753,24
2 676,60 817,82
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3 673,99 829,84
4 670,00 738,75
5 681,60 736,15
Média 674,42 775,16
Desvio Padrao 4,91 45,11
tol = none e catol= none
Rodada F(x) (MPa) | Tempo (s)
1 680,04 356,47
2 676,75 349,73
3 648,84 345,12
4 676,46 374,90
5 681,09 339,63
Média 672,64 353,19
Desvio Padréao 13,45 13,62

Tabela 28 — Resultados do método L-BFGS-B

Fonte: o autor

maxls = 1000
Execucao F(x) (MPa) | Tempo (s)
1 686,62 759,46
2 684,31 714,04
3 689,65 983,62
4 690,85 953,72
5 687,46 981,73
Média 687,78 878,52
Desvio Padrao 2,57 130,94

Tabela 29 — Resultados do método AG

Fonte: o autor

pop_size = 50 e n_gen = 10 e eliminate_duplicates = True

Execucao F(x) (MPa) | Tempo (s)
1 621,44 135,24
2 692,61 172,02
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3 679,59 172,65
4 666,72 142,67
5 650,55 134,42
Média 662,18 151,40
Desvio Padrao 27,59 19,38

Fonte: o autor
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#!/usr/bin/env python
# coding: utf-8

# In[1]:

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from datetime import datetime

10| from scipy import optimize

11| from ansys.mapdl.core import launch_mapdl

12| mapdl = launch_mapdl(loglevel="WARNING", print_com=True)

w N oo oA W N =

©O

15| # In[2]:

18| _FIG_PATH = "figuras/"

20|MAT_ADV = 1 # Identificador do material do adesivo
21|MAT_ADH = 2 # Identificador do material do aderente
22

23| # Propriedades da estrutura

24| T_ADV=0.2 # Espessura do adesivo (mm)

25| T_ADH=1.6 # Espessura do aderente (mm)

26| L_ADH=100 # Comprimento do aderente (mm)

27| WIDTH=25 # Largura do aderente (mm)

28| RESPIRO = 0.05 # Margem adicionada aos keypoints para evitar a sobreposi o

30| # Propriedades dos materiais

31|E_ADV=2522 # M dulo de Young do adesivo (N/mm2)
32|NU_ADV=0.4 # Coeficiente de Poisson do adesivo
33|E_ADH=70e3 # M dulo de Young do aderente (N/mm2)
34|NU_ADH=0.33 # Coeficiente de Poisson do aderente

36| LOAD=5000 # Define total applied load in N

37| _QTD_CURVA = 20 #Quantidade de curvas de n vel no gr fico
38| LIMITE_CHANFRO = 15 # Quantidade chanfros analisados

41| # In[3]:

44| def pre_processamento(chanfro, sobreposicao):
45 mapdl.prep7 () # Entra no modo de pr -processamento




46

47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83

84
85
86
87
88
89
90
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92
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mapdl.et(1, "82", "", "", 2) # Define o elemento 82 (com estado plano de
deforma o)

# Define as propriedades dos materiais

mapdl.mp("ex", MAT_ADV, E_ADV)
mapdl.mp("nuxy", MAT_ADV, NU_ADV)
mapd!|.mp("ex", MAT_ADH, E_ADH)
mapdl.mp("nuxy", MAT_ADH, NU ADH)

# Defini o da geometria

# Keypoints

mapdl.k(1, 0, 0, 0)

mapdl.k(2, L_ADH-chanfro, 0, 0)

(
mapdl.k(3, 0, T_ADH, 0)
mapdl.k(4, L ADH, T_ADH, 0)
mapdl.k(5, L ADH-sobreposicao, T_ADH, 0)
mapdl.k(6, L_ADH, T_ADH+T_ADV, 0)
mapd!.k(7, L_ADH-sobreposicao, T_ADH+T_ADV, 0)
mapdl.k(8, 2+«L_ADH-sobreposicao, T_ADH+T_ADV, 0)
mapdl.k(9, L_ADH-sobreposicao+chanfro, 2«T_ADH+T_ADV, 0)
mapdl.k(10, 2«L_ADH-sobreposicao, 2+T_ADH+T_ADV, 0)
# reas

mapdl.a(1, 2, 4, 5, 3) # Aderente inferior
mapdl.a(5, 4, 6, 7) # Adesivo
mapdl.a(7, 6, 8, 10, 9) # Aderente superior

mapdl|. esize (T_ADV) # Define o tamanho m nimo geral da malha

mapdl|. aesize (2, T_ADV/3) # Define o tamanho m nimo da malha para o adesivo
mapdl.lesize (2, T_ADV/3) # Linha do chanfro inferior

mapdl|.lesize (12, T_ADV/3) # Linha do chanfro superior

mapd|. mat (MAT_ADV) # Aplica as propriedades do material do adesivo
mapdl.mat(MAT_ADH) # Aplica as propriedades do material do aderente

mapd|.amesh(2) # Gera a malha da res do adesivo
mapdl.amesh(1, 3, 2) # Gera a malha da res dos aderentes

mapdl|. krefine (5, 6, 1, 2, 1) # Refina a malha em torno das singularidades (
keypoints 5 e 6)
mapdl|. finish () # Sai do modo de pr -processamento

def processamento(sobreposicao):
mapdl|. slashsolu () # Entra no modo de solu o

#Aplica o das condi es de contorno

#Engaste no aderente inferior

mapdl. ksel ("s", "loc", , 0) # Seleciona os keypoints em x=0

mapd|. ksel("r", "loc", "y", 0) # Mantm a sele o0 e seleciona tamb m os
keypoints em y=0

mapdl.dk("all", "all") # Restringe o deslocamento de todos os keypoints
selecionados (no caso 1) em todas as dire es

X
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def

def

def

#Apoio no aderente superior

mapdl|. ksel ("s", "loc", "x", 2+«L_ADH-sobreposicao) # Seleciona os keypoints em x
=21t —sobreposicao, Aresta direita do substrato superior

mapdl|. ksel ("r", "loc", "y", T_ADH+T_ADV) # Mant m a sele o0 e seleciona os
keypoints em y= T_ADH+T_ADV

mapdl.dk("all", "uy") # Restringe o deslocamento de todos os keypoints
selecionados (no caso 1) na dire oY

#Press o nas faces das extremidades externas dos aderentes

mapdl. ksel ("s", "loc", "x", 2+«L_ADH-sobreposicao) # Seleciona os keypoints em x
=21t —sobreposicao, Aresta direita do substrato superior

mapd|. ksel("a", "loc", "x", 0) # Adiciona sele 0 o0s keypoints em x=0,
Aresta esquerda do substrato inferior

mapdl. Islk ("s", 1) # Seleciona as linhas que cont m os keypoints selecionados

mapdl. sfl ("all", "pres", -LOAD/(T_ADH+WIDTH)) # Aplica a press o na linha

selecionada (p=-LOAD/(T_ADH=WIDTH))

mapdl. ksel ("all") # Seleciona todos os keypoints
mapdl.Isel("all") # Seleciona todas as linhas
mapdl.solve () # Resolve o modelo

mapdl|. finish () # Sai do modo de processamento

pos_processamento () :
mapdl.post1 () # Entra no modo de P s processamento

# Imprime os resultados calculados relevantes

mapdl|. eplot (cpos="xy") # Plota os elementos

mapdl.post_processing.plot_nodal_component_stress(’Y’, cpos="xy", show_edges=
False) # Plota a distribui o tens es nodais normais

mapdl.result.plot_principal_nodal_stress (0, 'seqv’,background="w’ ,show_edges=True
,text_color="k’,add_text=True, cpos="xy")

mapdl. post_processing.plot_nodal_eqv_stress(cpos="xy", show_edges=True)

mapd!. finish () # Sai do modo de pos processamento

fem (params) :

chanfro = params[0]

sobreposicao = params[1]

mapdl. clear ()

pre_processamento (chanfro, sobreposicao)
processamento (sobreposicao)

nodal_stress_stiffness_displacement (params):

fem (params)

chanfro, sobreposicao = params

max_disp_y = np.max(mapdl.post_processing.nodal_displacement(’Y"’))

min_stiffness = LOAD/np.max(mapdl.post_processing.nodal_displacement(’X"))

max_stress = np.max(mapdl.post_processing.nodal_component_stress(’'Y’"))

print("Chanfro:", chanfro, "\tSobreposicao:", sobreposicao, "\tTens oY:",
max_stress, "\tRigidez:", min_stiffness)




137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164

165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187

APENDICE C. Cédigo-fonte da otimizacdo do problema benchmark 79

#print (params, max_stress, min_stiffness, max_disp_y)
return max_stress, min_stiffness, max_disp_y

def plot_deformada () :
mapdl. posti ()
mapdl. allsel ()
mapd!.set(’last’)
mapdl.upcoord (1)
mapdl|. eplot (cpos="xy )
mapdl.upcoord(-1)
mapdl. finish ()

# In[13]:

chanfros = [0, 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14, 15]
sobreposicoes = [45, 40, 35, 30, 25]
stress = []
displacement_y = []
stiffness = []
for i_sobp in range(len(sobreposicoes)):
stress.append ([])
displacement_y .append ([])
stiffness .append ([])
for chanfro in chanfros:
max_stress, min_stiffness, max_disp_y = nodal_stress_stiffness_displacement
([chanfro, sobreposicoes[i_sobp]])
stress[i_sobp].append(max_stress)
displacement_y[i_sobp].append(max_disp_y)
stiffness[i_sobp].append(min_stiffness)

str_date_time = datetime.now().strftime ( "%Y/00/dAWS")
X,y = np.meshgrid(chanfros, sobreposicoes)

plt.figure("M xima Tens o em Y")
plt.contour(x,y,stress,_QTD_CURVA)
plt.colorbar(label="Tens o (MPa)’)
plt.ylabel(’Sobreposi o (mm)’)

plt.xlabel(’Chanfro (mm)’)

plt.savefig (_FIG_PATH+"tensao_y 2D_"+str_date_time+".png")
plt.show ()

plt.figure ("M ximo Deslocamento em Y")
plt.contour(x,y,displacement_y , QTD_CURVA)
plt.colorbar(label="Deslocamento em Y (mm) )
plt.ylabel(’Sobreposi o (mm)’)

plt.xlabel(’Chanfro (mm) )

plt.savefig (_FIG_PATH+"deslocamento_y 2D "+str_date_time+".png")
plt.show ()
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plt.figure ("M nima rigidez")
plt.contour(x,y, stiffness ,_QTD_CURVA)
plt.colorbar(label="Rigidez (N/mm) ")
plt.ylabel(’Sobreposi o (mm)’)
plt.xlabel(’Chanfro (mm)’)
plt.savefig (_FIG_PATH+"rigidez_2D_"+str_date_time+".png")
plt.show ()
# In[7]:
import timeit
chute=[10, 30]
bounds=[(0, LIMITE_CHANFRO), (25, 45)]
def tensao (params):
chanfro, sobreposicao = params
max_stress, _, _ = nodal_stress_stiffness_displacement ([ chanfro, sobreposicaol])

return max_stress

# ## Powell

# In[7]:

tempo_inicio = timeit.default_timer ()

sol_powell = optimize.minimize (tensao, chute, method="Powell", bounds=bounds,
options={’xtol’: 1e-1, 'maxfev’: 1e+20})

tempo_fim = timeit.default_timer ()

tempo = tempo_fim - tempo_inicio
print("Tempo total (s): ", tempo)

sol_powell

# ## COBYLA

# In[8]:

# chanfro >= 0
def restricaol (params):

chanfro, sobreposicao = params
return chanfro

# chanfro <= 15

def restricao2 (params):
chanfro, sobreposicao = params
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return 15 - chanfro

# sobreposicao >= 25

def restricao3 (params):
chanfro, sobreposicao = params
return sobreposicao - 25

# sobreposicao <= 45

def restricao4 (params):
chanfro, sobreposicao = params
return 45 - sobreposicao

constraints = [

{’type’: ’ineq’, ’fun’: restricaol},
{’type’: ’'ineq’, ’'fun’: restricao2},
{’type’: ’ineq’, 'fun’: restricao3},
{’type’: ’ineq’, ’'fun’: restricao4},

tempo_inicio = timeit.default_timer ()

sol_cobyla = optimize.minimize (tensao, chute, method="COBYLA", constraints=
constraints , options={’'catol’:1e-10, ’tol’:1e-10})

tempo_fim = timeit.default_timer ()

tempo = tempo_fim - tempo_inicio
print("Tempo total (s): ", tempo)
sol_cobyla

# ## Nelder-Mead

# In[9]:

tempo_inicio = timeit.default_timer ()

sol_nealder = optimize.minimize (tensao, chute, method="Nelder-Mead", bounds=bounds,
options={’xatol’: 1e-1, 'maxfev’: 1e+5})
tempo_fim = timeit.default_timer ()

tempo = tempo_fim - tempo_inicio
print("Tempo total (s): ", tempo)

sol_nealder

# ## L-BFGS-B

# In[10]:

tempo_inicio = timeit.default_timer ()
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sol_bfgs = optimize.minimize (tensao, chute, bounds=bounds, method='L-BFGS-B’,
options={'maxIs’: 100000})
tempo_fim = timeit.default_timer ()

tempo = tempo_fim - tempo_inicio
print ("Tempo total (s): ", tempo)

sol_bfgs

# In[4]:

from pymoo.algorithms.moo.nsga2 import NSGA2

from pymoo.algorithms.soo.nonconvex.ga import GA
from pymoo.algorithms.soo.nonconvex.pso import PSO
from pymoo.optimize import minimize

from pymoo.visualization.scatter import Scatter
from pymoo.core.problem import Problem

from pymoo.operators.crossover.pntx import TwoPointCrossover

from pymoo.operators.mutation. bitflip import BitflipMutation
from pymoo.operators.sampling.rnd import BinaryRandomSampling

# In[27]:

pop = 100

n_gen = 200

class problem(Problem):

def __init__(self):
super().__init__(n_var=2, n_obj=1, xI=[0, 25], xu=[15,45])
def _evaluate(self, x, out, =args, =+«kwargs):
out = tensao ([x[0][0], x[O][1]])
# ## NSGA- 11
# In[18]:
algorithm = NSGA2(pop_size=pop, crossover=TwoPointCrossover(), eliminate_duplicates

=True)
tempo_inicio = timeit.default_timer ()
res = minimize (problem (), algorithm, (’n_gen’, n_gen))

tempo_fim = timeit.default_timer ()

tempo = tempo_fim - tempo_inicio
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print ("Tempo total (s): ", tempo)
# ## AG
# In[28]:

algorithm = GA(pop_size=pop, crossover=TwoPointCrossover (),
True)

tempo_inicio = timeit.default_timer ()
res = minimize (problem (), algorithm, (’'n_gen’, n_gen))

tempo_fim = timeit.default_timer ()

tempo = tempo_fim - tempo_inicio

print("Tempo total (s): ", tempo)
# In[31]:
nodal_stress_stiffness_displacement ([res.X[0], res.X[1]])

# In[30]:

res.X[0], res.X[1]

# In[ ]:

mapdl|. exit () #Encerra o mapdl

eliminate_duplicates=

slj_functions_2d.py
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