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RESUMO

OTIMIZACAO META-HEURISTICA MULTIOBJETIVO APLICADA AO
METODO SEM MALHA LOCAL

Autor: Elvis Pereira de Santana

Orientador: Artur Portela

Programa de Pés-graduacao em Estruturas e Construcao Civil - PECC
Brasilia, marco de 2021

Esta pesquisa trata da otimizacdo meta-heuristica multiobjetivo dos parametros de
discretizacao do método sem malha local, para a solu¢do de problemas bidimensionais da
elasticidade linear e da mecanica da fratura linear eldstica. Para uma discretizacao nodal, o
método sem malha local usa um processo né a né para gerar o sistema global das equagdes
de equilibrio; no dominio local de cada nd, as respectivas equacdes de equilibrio sdo geradas
com uma integracdo numérica reduzida e usadas como base da formulacdo do método
numérico. A aplicacdo do método numérico local, para cada n6 da discretizagdo, requer o
uso de dois parametros arbitrdrios que especificam o tamanho do suporte compacto e do
dominio local de integracdo, cujos valores dependem do modelo estudado. A determinacao
desses parametros deve ocorrer dentro de certos limites, encontrados na literatura, para que
ndo causem singularidades na solucdo numérica. Ao encontro disso, a popularidade dos
algoritmos meta-heuristicos pode ser atribuida as suas excelentes caracteristicas, como: a
habilidade de otimizar problemas ndo suaves, ndo convexos, multimodais e altamente nao
lineares; além de simplicidade, flexibilidade e eficiéncia. Tais vantagens os fazem versateis
para lidarem com uma grande gama de problemas de otimizacdo. Aqui, uma nova
abordagem, com algoritmos meta-heuristicos multiobjetivo (NSGA-II, NSGA-III, CMAES,
MOEA/D, IBEA, Epsilon-MOEA, SPEA2, GDE3, OMOPSO e SMPSO), ja consagrados
na comunidade cientifica, serd utilizada na otimizacao dos parametros arbitrarios do método
sem malha local aplicado na solucdo de problemas da elasticidade linear e da mecénica da
fratura linear elastica. Onde, o desempenho de cada algoritmo utilizado serd mensurado a
partir das métricas de performance (hipervolume, distancia geracional, distancia geracional
invertida, indicador e, e espacamento) normalmente empregadas na avaliacdo dos
algoritmos multiobjetivo. No final, um ranking de performance mostrard a adequacgao de
cada algoritmo na otimiza¢do dos modelos/exemplos abordados. A influéncia da densidade
nodal e do tipo (se regular ou randomica) da discretizagdo do dominio, nos resultados da
otimizacao dos modelos, também serd avaliada.

Palavras-chave: Otimizacdo meta-heuristica multiobjetivo. Métricas de performance.
Método sem malha local. Elasticidade linear. Mecanica da fratura. Subtracdo da

singularidade. Fator de intensidade de tensdo.
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ABSTRACT

MULTIOBJECTIVE METAHEURISTIC OPTIMIZATION APPLIED TO LOCAL
MESH FREE NUMERICAL METHOD

Author: Elvis Pereira de Santana

Supervisor: Artur Portela

Postgraduate Program in Structures and Civil Construction - PECC
Brasilia, march of 2021

This research deals with multiobjective metaheuristic optimization of the discretization
parameters of the local mesh free numerical method, to solve two-dimensional problems of
linear elasticity and linear elastic fracture mechanics. For a nodal discretization, the local
mesh free method uses a node-by-node process to generate the global system of equilibrium
equations; in the local domain of each node, the respective equilibrium equations are
generated with a reduced numerical integration and used as the formulation basis of the
numerical method. The application of the local numerical method, for each node of
discretization, requires the use of two arbitrary parameters that specify the size of the
compact support and the local integration domain, whose values depend on the model
studied. The determination of these parameters must occur within certain limits, found in
the literature, such that they do not cause singularities in the numerical solution. In this
context, the popularity of metaheuristic algorithms can be attributed to their excellent
characteristics, such as: the ability to optimize non-smooth, non-convex, multimodal and
highly non-linear problems; in addition to simplicity, flexibility and efficiency. These
advantages make them versatile to deal with a wide range of optimization problems. Here, a
new approach, with multiobjective metaheuristic algorithms (NSGA-II, NSGA-III,
CMAES, MOEA/D, IBEA, Epsilon-MOEA, SPEA2, GDE3, OMOPSO e SMPSO), already
well stablished in the scientific community, will be used in the optimization of the arbitrary
parameters of the local mesh free numerical method applied to solve linear elasticity and
linear elastic fracture mechanics problems. Where, the performance of each algorithm will
be measured from the performance metrics (hypervolume, generational distance, inverted
generational distance, €, indicator and spacing) normally used in the multiobjective
algorithms evaluation. In the end, a performance ranking will show the suitability of each
algorithm in optimizing the models/examples covered. The influence of nodal density and
the type (whether regular or random) of the domain discretization, on the models
optimization results, will be assessed too.

Keywords: Multiobjective metaheuristic optimization. Performance metrics. Integrated
local meshfree method. Linear elasticity. Fracture mechanics. Singularity subtraction. Stress
intensity factor.
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1 - INTRODUCAO

Otimizacdo € a ciéncia da escolha de valores para varidveis, em conformidade com dadas
restri¢des, tal que uma fungdo, por exemplo, custo total seja minimizado ou a confiabilidade

global do sistema seja maiximizada (Kaveh, 2017).

Quase todos os problemas de projeto em engenharia podem ser vistos como problemas
de otimizagdo e, portanto, requerem técnicas de otimizacdo para a sua adequada solucdo.
Todavia, como a maioria dos problemas do mundo real s@o altamente ndo lineares, métodos
tradicionais de otimizacdo ndo sao muito eficazes na sua solucio. A tendéncia atual é usar
algoritmos evoluciondrios meta-heuristicos para lidar com esses problemas de otimizagao

ndo lineares.

A palavra heuristica tem sua origem no antigo trabalho grego heuriskein, que significa a arte
de descobrir novas estratégias ou regras para resolver problemas. O prefixo meta, também
um termo grego, passou a significar um maior nivel de abstracio, no idioma inglés. O termo
metaheuristic foi introduzido por Glover e Kochenberger (2003) e denota uma estratégia de
resolver um problema usando niveis mais altos de abstragdes para guiar uma busca heuristica

no espaco de solucdes (Kaveh, 2017).

Algoritmos meta-heuristicos ganharam uma grande popularidade nos ultimos anos. Estes
incluem algoritmos genéticos (GA - Genetic Algorithms), otimizacdo com enxame de
particulas (PSO - Particle Swarm Optimization), busca cuco (CS - Cuckoo Search),
algoritmo de morcegos (BA - Bat Algorithm), evolucdo diferencial (DE - Differential
Evolution), algoritmo de vaga-lumes (FA - Firefly Algorithm), busca harmdnica (HS -
Harmony Search), algoritmo de polinizagdo de flores (FPA - Flower Pollination Algorithm),
otimizacdo com colonia de formigas, (ACO - Ant Colony Optimization), algoritmos de
abelhas (BEA - Bee Algorithms) e muitos outros. A popularidade dos algoritmos
meta-heuristicos inspirados na natureza pode ser atribuida as suas excelentes caracterfsticas,
como: simplicidade, flexibilidade, eficiéncia, adptabilidade e ainda sdo de fécil
implementagdo. Tais vantagens os fazem versateis para lidarem com uma grande gama de
problemas de otimizacdo sem a exigéncia, a priori, de muita informagdo pertinente aos

mesmos, conforme relata Yang et al. (2016).

Os Algoritmos meta-heuristicos desempenham um importante papel quando se trata de
projeto 6timo de problemas complexos da engenharia, onde abordagens analiticas e métdos
tradicionais ndo sao efetivos na solucdo de problemas nao lineares. De forma geral, esses

problemas de projeto sdo altamente ndo lineares e com restri¢des complexas e, portanto, sdo



também multimodais. Estas restri¢des de projeto normalmente sdo requisitos técnicos e de
medidas de seguranca, tais como tensdes em membros estruturais devidas a carregamento
externo, fatores ambientais e usabilidade sob carregamentos de servico. Uma solucao
matemadtica pode ser a melhor abordagem em um mundo ideal, mas, em projetos de
engenharia, os valores de uma variavel de projeto, tal como a massa ou comprimento, deve
ser realista; por exemplo, algumas quantidades devem ser ndao negativas. Em adic¢do, tais

valores de projeto devem corresponder a algo que possa ser fabricado na pratica.

Para Yang et al. (2016), otimizacdo € crucialmente importante no processo de projeto para
encontrar um bom equilibrio entre economia e seguranca, que sao as metas primdrias de
projetos, em todas as disciplinas de engenharia. Estética e praticidade sdo importantes
também nas aplicacdes do mundo real. Otimizagdo pode ser mais relevante na engenharia
civil, principalmente em estruturas, do que em outros ramos da engenharia. Por exemplo, no
projeto de um componente nao critico de uma maquina em engenharia mecénica, as tensdes
na peca ndo podem exceder certos limites. Utilizar uma peca mais resistente pode ser muito
dispendioso. Por outro lado, uma peca menos resistente pode ser capaz de fazer a miquina
funcionar adequadamente, mas, com o tempo, tais pecas podem se desgastarem ou serem
danificadas. Entretanto, pode ser facil substitui-las e a baixo custo. Se for este o caso, a
usabilidade da maquina pode ser mantida na pratica. Mas, em engenharia civil a integridade
estrutural e a seguranca podem impor restricdes rigorosas nos membros estruturais que
podem ndo ser de facil substituicdo. Nesses casos, todas as restricdes de projeto e o melhor
equilibrio possivel entre seguranga e economia deve ser encontrado sem colocar vidas em
risco. Além disso, as vezes, a pequena melhora pode ndo ser tdo importante quanto a robustez
das aplicacdes. Um projeto robusto deveria capaz de lidar com incertezas em termos de
propriedades de materiais, tolerncias de fabricacio e irregularidade de carregamento em
servico. Devido a complexidade e ao grande nimero de restricdes no projeto de estruturas,
métodos tradicionais lutam para lidarem com a alta nfo linearidade e multimodalidade, e
muitas vezes fracassam. Assim, os métodos de otimizacdo meta-heuristica tornaram-se

ferramentas importantes no projeto 6timo de engenharia estrutural.

Algumas das técnicas de otimizagdo algoritmicas cldssicas, que foram mais comumente
utilizadas, sdo baseadas em gradiente e permitem uma busca no espacgo de solu¢do préxima
a um dado ponto de partida onde informacOes de gradiente da funcdo objetivo estdo
disponiveis. Métodos baseados em gradiente, em geral, convergem mais rapidamente e
obtém solucdes mais precisas do que as abordagens estocdsticas modernas. Entretanto, a
aquisicao de informacdo de gradiente para a funcdo objetivo pode ser dificil ou mesmo
impossivel. Além disso, sé a convergéncia para um minimo local é garantida nesses tipos
de algoritmos. Também, um bom ponto de partida pode ser vital para se ter sucesso na
execugdo desses métodos. Em muitos problemas de otimizacao, feasible/infeasible regions,

limites laterais e fun¢des ndo suaves e nao convexas precisam ser levados em consideracao,
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aumentando com isso a dificuldade na obtengdo de solugdes 6timas. Existe uma enorme
quantidade de métodos de otimizacdo meta-heuristicos, desenvolvidos mais recentemente,
que nao sdo restritos da maneira acima mencionada. Estes métodos sao adequados para
buscas globais sobre todo o espaco de busca devido a sua capacidade de explorar e
encontrar regides promissoras no espaco de busca com um esfor¢o computacional razodvel.
Algoritmos meta-heuristicos tendem a apresentar um bom desempenho para a maioria dos
problemas de otimizagdo. Isso ocorre porque esses métodos evitam simplificar ou fazer
suposicdes sobre o problema original. Evidéncias disso podem ser vistas em aplicacdes
bem sucedidas a uma vasta variedade de dreas, como engenharia, fisica, quimica, artes,
economia, marketing, genética, pesquisa operacional, robdtica, ciéncias sociais e politicas,

entre outras.

Um método heuristico pode ser considerado como um procedimento que provavelmente
descobrird uma solucdo vidvel muito boa, mas, ndo necessariamente uma solu¢cdo 6tima,
para um problema especifico considerado. Na maioria dos casos nenhuma garantia é
fornecida quanto a qualidade da solugdo obtida, mas, um método heuristico bem projetado
geralmente pode fornecer uma solucdo que estd nas proximidades da o6tima. O
procedimento também deve ser suficientemente eficiente para lidar com problemas de larga
escala. Os métodos heuristicos sdo geralmente algoritmos iterativos, em que cada iteracao
envolve a busca por uma nova solucdo que pode ser melhor do que a melhor solugdo
encontrada na iteracdo anterior. Apds um periodo de tempo razodvel, quando o algoritmo é
finalizado, a solu¢do fornecida € a melhor encontrada durante todas as iteracdes. Uma
meta-heuristica pode ser definida também como um processo de geragao iterativo que guia
uma heuristica subordinada, combinando inteligentemente conceitos diferentes para
explorar (busca global) e explotar (busca local) o espaco de busca para encontrar
eficientemente solugdes quase Otimas. Estratégias de aprendizado podem ser empregadas

para adicionar a “inteligéncia” a essas heuristicas de busca guiada, veja Kaveh (2017).

Segundo Gandomi et al. (2013), as meta-heuristicas geralmente desempenham melhor do que
simples heuristicas. Todos os algoritmos meta-heuristicos usam uma combina¢ao de busca
local e exploracdo global. A variedade de solucdes é sempre alcangada via randomizacao. A
despeito da popularidade dos métodos meta-heuristicos, ndo ha acordo sobre a definicdo de
heuristicas e meta-heuristicas na literatura. Alguns pesquisadores usam heuristicas e meta-
heuristicas de forma intercambiavel. Entretanto, a recente tendéncia € de nomear todos os
algoritmos estocésticos com randomizagdo e exploragdo global como meta-heuristicos. A
randomizacao fornece uma boa maneira de se afastar da busca local em direcdo a busca
na escala global. Portanto, quase todos os algoritmos meta-heuristicos sdo normalmente

adequados para a modelagem ndo linear e otimizacgdo global.

Meta-heuristicas podem ser uma forma eficiente de usar tentativa e erro para produzir



solugdes aceitdveis para um problema complexo em um prético e razodvel tempo. A
complexidade do problema de interesse faz com que seja impossivel buscar cada solucao
possivel ou combinagdo; o objetivo é encontrar solugdes boas e vidveis em uma escala de
tempo aceitdvel. Nao existe garantia que as melhores solu¢des possam ser encontradas; ndo
se sabe nem se o algoritmo funcionard, e se funcionar, o porqué; conforme Yang (2010). A
ideia € ter um algoritmo eficiente e pratico que funcionard na maioria das vezes e seja capaz
de produzir solucdes com boa qualidade. Entre as solugdes de qualidade encontradas,
pode-se esperar que algumas delas estejam proximas do 6timo, embora ndo ha garantia de
tal otimalidade (Gandomi et al., 2013).

Os principais componentes de qualquer algoritmo meta-heuristico sdo: intensificacio e
diversificacdo, ou explotacdo e exploracdo, respectivamente. Diversificagdo significa gerar
solucdes diversas, assim como explorar o espaco de busca em uma escala global, enquanto
intensificacdo significa focar na busca em uma regido local, explotando a informacao de que
uma boa solucdo corrente seja encontrada nesta regido. Isto estd em consondncia com a
selecdo das melhores solugdes. A selecdo das melhores garante que as solugdes convergirdo
para a otimalidade. Em contrapartida, a diversificagdo via randomizacdo aumenta a
diversidade das solucdes, a0 mesmo tempo que impede que as solugdes sejam capturadas
em Otimos locais. Uma boa combinagdo deses dois componentes principais geralmente

garante que a solucdo global seja alcangével.

De acordo com Yang (2010), os algoritmos meta-heuristicos podem ser classificados de
muitas formas. Uma delas € classifici-los como baseados em populacdo ou em trajetdria. Por
exemplo, GA e programacao genética (GP - Genetic Programming) sdo a base de populacao,
pois, eles usam um conjunto de cromossomos / strings; otimiza¢cdo com algoritmo de enxame
de particulas (PSO), que usa multiplas particulas ou agentes, € também a base de populacao.
Em contrapartida, o recozimento simulado (SA) usa uma tnica solu¢do que move através do

espaco de projeto ou espaco de busca.

Nas ultimas trés décadas houve uma explosdo de novas metodologias aplicadas ao problema
de otimizacdo, mas, hd também a evidéncia da ressurgéncia de algoritmos cldssicos
melhorados € um nimero crescente de problemas de engenharia onde a optimizagdo
algoritmica e heuristica tem superado e, em alguns casos, substituido especialistas e

métodos de otimizagao cldssicos da engenharia (Kaveh, 2017).

Gandomi et al. (2013) avalia que modelagem e otimizag@o podem ter uma €nfase diferente,
mas, para resolver problemas do mundo real, tem de se usar ambos 0s processos, porque a
modelagem garante que as fungdes objetivo sejam avaliadas usando o modelo
numérico / matemdtico correto para o problema de interesse, enquanto a otimizac¢ido pode

obter os valores 6timos dos parametros de projeto. Para a otimizacdo, as partes essenciais



sdo os algoritmos de otimizacao.

Na engenharia de estruturas a maioria dos problemas de projeto e andlise estruturais podem
ser tratados como problemas de otimizacdo. Essa abordagem € muito oportuna, uma vez
que a estrutura representa um dos custos mais significativos na construcdo civil, e isso se
acentua ainda mais quando se trata de obras onde a parte estrutural é preponderante em
importancia, como pontes, viadutos, torres de transmissao, edificios, galpdes, etc. Partindo
desse principio, a engenharia de estruturas pode se beneficiar muito com os métodos de
otimizacdo e obter projetos que apresentem um uso mais eficiente dos recursos, sem
perderem em performance e em seguranga. Dentre os varios objetivos que podem ser
atingidos a partir do uso de técnicas de otimizacdo no projeto das estruturas, pode-se citar a
obtencdo de melhores resultados para as varidveis de projeto (que podem ser traduzidos em
estruturas com menor peso total, por exemplo) subordinando com meta-heuristica os
métodos numéricos de andlise estrutural ja consagrados, como € o caso do MEF (Método
dos Elementos Finitos), do MEC (Método dos Elementos de Contorno), entre outros. Um
outro objetivo tangivel pode ser a otimizacdo do método numérico em si, para que a partir
disso, seu uso naturalmente gere melhores resultados e projetos quando utilizados pelos

engenheiros calculistas.

Seguindo a vertente de otimizar o método numérico em si, esta pesquisa lidard com a
otimizacdo dos parametros de discretizagdo do método sem malha local. Buscando
melhorar a eficiéncia computacional do método sem malha, assim como a precisdo, duas
formulacdes foram apresentadas por Oliveira e Portela (2016), a formulacdo de
deslocamento de corpo rigido do método sem malha local ou Rigid-Body Displacament
Mesh-Free formulation (RBDMF), onde a forma local do teorema do trabalho resulta em
uma forma fraca apenas com termos de contorno (auséncia de forcas de corpo); e a
formulacdo do campo eldstico generalizado do método sem malha local ou
Generalized-Strain Mesh-Free formulation (GSMF), onde a forma local do teorema do

trabalho resulta em uma forma fraca completamente livre de integragdo numérica.

A precisdo e a eficiéncia do método sem malha local sdo determinadas por dois fatores
adimensionais, respectivamente o suporte compacto de cada né e o tamanho do dominio
local de cada n6. O primeiro parametro esta primariamente ligado com a precisdo do modelo,
devido ao ndmero total de nés utilizados na construcdo das fungdes de forma de cada n6
da distribuicdo nodal, enquanto o segundo estd intimamente ligado com a eficiéncia do
modelo, onde a forma fraca da equagdo dos residuos ponderados € definida computando-

se por quadratura numérica ou colocagao.

Esses dois parametros geralmente sdo arbitrariamente definidos e podem variar bastante,

dependendo do método sem malha local utilizado; sendo esta a razdo por sempre serem



apresentados juntamente com novos métodos sem malha desenvolvidos. Moussaoui e
Bouziane (2013) realizaram um estudo sobre os efeitos na precisdo e na convergéncia de
diferentes parametros adimensionais para o0 MLPG (Meshless Local Petrov—Galerkin). A
principal desvantagem em definir os parametros arbitrariamente é que eles ndo sdo unicos,
sendo assim, ndo podem ser implementados em procedimentos automatizados, necessitando

sempre da solucao analitica para sua obtencao.

Dessa forma, uma otimizagao utilizando algoritmo genético no MLPG foi apresentada por
Baradaran e Mahmoodabadi (2009), para uma problema bidimensional de condugdo de
calor, e por Bagheri et al. (2011), para um problema elasto-plastico tridimensional. Uma
otimizacdo similar foi proposta por Ebrahimnejad et al. (2015), adicionando uma técnica de
refinamento adaptativo ao processo de otimizagdo, usando o MLPG-FVM. Apesar desses
autores terem sido bem sucedidos em suas propostas, suas tentativas levaram a um método

com alto custo computacional e dependente da solucdo analitica do problema em questao.

Uma estratégia inovadora onde os parametros de discretizacdo do método sem malha local,
o, € oy, 830 encontrados de forma totalmente automatizada realizando-se uma otimizagdo
multiobjetivo, usando algoritmo genético, foi apresentada por Santana et al. (2020), com o
método ILMF (Integrated Local Meshfree). Nessa abordagem a maior vantagem € o uso da
conformidade estrutural C' na definicdo de uma das fung¢des objetivo, o que dispensa o

conhecimento da solu¢do analitica do problema; que € um grande diferencial dessa

estratégia. Neste caso, o ILMF foi aplicado na solug¢do de problema da elasticidade linear.

No ambito da aplicacdo do ILMF na solucdo de problemas da mecanica da fratura linear
eldstica, Oliveira e Portela (2019) apresentaram uma abordagem muito eficaz e precisa,
onde o e «, também foram definidos de forma automdtica por meio de otimizagdo
multiobjetivo com algoritmos genéticos.  Foi proposta a técnica da subtracdo da
singularidade, ou Singularity Subtraction Technique (SST), que regulariza o campo eldstico
antes da solu¢do numérica, assim introduzindo o fator de intensidade de tensdo, ou Stress
Intensity Factor (SIF), como varidveis primdrias do problema. Sendo assim, o modelo
numérico realiza o cdlculo do SIF diretamente, sem a necessidade de uma discretizacao
nodal refinada para se obter resultados precisos, o que faz desta uma eficiente estratégia de

modelagem.

Esta pesquisa propde uma nova abordagem de otimiza¢do do ILMF, para a obten¢do dos
pardmetros o € oy, utilizando dez algoritmos meta-heuristicos multiobjetivo (denominados
aqui MMAs, por praticidade): NSGA-II, NSGA-III, CMAES, MOEA/D, IBEA,
Epsilon-MOEA, SPEA2, GDE3, OMOPSO e SMPSO, largamente utilizados no meio
cientifico. Aqui, a adequacdo de cada MMA na otimizacdo dos modelos ILMF sera avaliada

a partir das métricas de performance: hipervolume, distincia geracional, distancia



geracional invertida, indicador €, e espagcamento; normalmente utilizadas na avaliagdo de
algoritmos multiobjetivo. As formula¢des do ILMF para a elasticidade linear serdo as
apresentadas em Oliveira e Portela (2016) e Santana et al. (2020); para a mecénica da
fratura, serdo as constantes em Oliveira e Portela (2019), devido suas eficacias
comprovadas. O compliance sera utilizado na defini¢do das fungdes objetivo para as duas
areas de aplicagdo, onde serd mostrada sua correlacdo perfeita positiva com o erro (solugao
numérica versus analitica) no campo de deslocamentos, para a elasticidade linear. E que, o
mesmo ocorre para a mecanica da fratura, s6 que ao invés do erro, a correlagdo € entre o
compliance e os fatores de intensidade de tensdo (SIFs). Serdo implementadas rotinas para
a discretizacdo automdtica do dominio, permitindo variar a densidade nodal e o tipo da
discretizagdo, se regular ou randomica; com isso, a influéncia da discretizacdo na precisao

dos resultados do ILMF e na performance dos MMA s sera avaliada.

E imprescindivel a avaliacio do desempenho dos MMAs a partir das métricas de
performance, pois, assim, além de obter um ranking mostrando quais algoritmos
potencialmente gerardo os melhores resultados para cada tipo de modelo; propicia a
comparacdo de desempenho com resultados de outras pesquisas, ja que sdo indicadores

amplamente empregados no meio cientifico.

Nesse texto, as siglas GSMF e ILMF sdo usadas intercambiavelmente para descrever o
método sem malha local. Também, o ponto é usado como separador decimal em nimeros
decimais, ao invés de virgula como € usado no Brasil. Isso é adotado por questdo de
praticidade, uma vez que a maioria dos softwares utilizados nessa pesquisa usam o padrdo

americano (ou seja, ponto como separador decimal e virgula como separador de milhar).

1.1 - OBJETIVOS

1.1.1 - Objetivos Gerais

Apresentar um nova abordagem para a otimizagdo dos pardmetros adimensionais (o5 € o)
do ILMF aplicado em modelos da elasticidade linear e da mecénica da fratura linear eldstica,
utilizando algoritmos meta-heuristicos multiobjetivo (designados nesse texto como MMAs,
por praticidade), ja consagrados na comunidade cientifica; e, ranqued-los em funcdo da

performance na otimizagao.

Contribuir na sedimentacdo e estabelecimento das metodologias para a otimizacdo do
ILMF, que vem sendo desenvolvidas pelo grupo de pesquisa do professor Portela, no
ambito do programa de Pds-graduacdo em Estruturas e Constru¢cdo Civil (PECC), nos

ultimos sete anos; deixando-as ainda mais robustas e gerais. Consequentemente, contribuir



na pavimenta¢ao do caminho para um futuro préximo onde o método sem malha local serd
utilizado alternativamente a métodos numéricos consagrados, como o método dos

elementos finitos (FEM); inclusive, sendo mais eficiente e preciso.

Estimular o uso de otimiza¢do na engenharia de estruturas, o que comprovadamente gera
uma grande economia de recursos € um ganho significativo no desempenho estrutural. A
otimizacao pode ser empregada para aperfeicoar os métodos numéricos que normalmente sao
utilizados na solucdo e na andlise estrutural (FEM, BEM, ILMF, etc.), como € o caso dessa
pesquisa; ou, para otimizar o projeto de estruturas diretamente, tendo como objetivo, por
exemplo: a minimizacao do peso total (se¢do dos elementos estruturais); o aprimoramento na
distribuicdo de parafusos e soldas nas ligacdes metdlicas; o posicionamento e bitolas 6timos
dos cabos em estruturas protendidas; o balanceamento de massas e ajustes nos modos de
vibracdo de estruturas sujeitas a carregamentos dindmicos; entre uma infinidade de outras
aplicacoes. Estes temas sao sugestdes de pesquisa e aprofundamento, e nao foi feita busca

por artigos existentes sobre os mesmos.

1.1.2 - Objetivos Especificos

Como objetivos especificos deste trabalho, pretende-se:

* Implementar uma classe (via OOP - Programacdo Orientada a Objetos) dedicada a
discretizagdo automatica, regular ou randdomica, do dominio do modelo a ser otimizado e,

acoplé-la ao cédigo de otimizagao;

 Utilizar os solvers do ILMF ja implementados, em MATLAB, tanto para a elasticidade
linear como para a mecanica da fratura linear eldstica (conforme Santana et al. (2020) e
Oliveira e Portela (2019), respectivamente), acoplados com o cddigo desenvolvido em
Python e o package Platypus de otimizacao meta-heuristica multiobjetivo (que dispde dos
algoritmos: NSGA-II, NSGA-III, CMAES, MOEA/D, IBEA, Epsilon-MOEA, SPEA2,
GDE3, OMOPSO e SMPSO); para otimizar os parametros adimensionais (o € o) do
ILMEFE. Os solvers serdo preparados para cumprirem o papel de fungdes objetivo no

processo de otimizacdo de cada modelo;

* Gerar uma frente de Pareto de referéncia e a frente de Pareto da otimizagdo propriamente
dita, entdo, avaliar o desempenho de cada MMA em relacdo a frente de Pareto de
referéncia, ranqueando-os a partir da aplicacdo de uma utility function nas métricas de
performance: hipervolume, distincia geracional, distancia geracional invertida, indicador

€, e espacamento. Repetir essa abordagem para cada modelo estudado/otimizado;

* Demonstrar estatisticamente e graficamente, por meio do coeficiente de correlagdo de



Pearson, a eficiéncia do uso do compliance estrutural C' na constru¢do de fun¢do objeto
para a otimizag¢do do ILMF aplicado na modelagem de problemas da elasticidade linear e

da mecanica da fratura linear elastica;

* Avaliar a influéncia da densidade nodal e do tipo (regular ou randomica) da discretiza¢ao

nodal do dominio, na precisdo dos resultados e na performance dos MMAs;

* Demonstrar a grande utilidade do emprego de ferramentas de data science na exploracao,

andlise e apresentacdo dos resultados obtidos com a otimizacao.

1.2 - ORGANIZACAO DO TRABALHO

7z

Esse texto estd estruturado da seguinte forma: apds essa introducdo, € apresentada no
Capitulo 2, uma revisdo bibliografica sobre otimiza¢do de forma ampla, as condi¢des de
otimalidade, as métricas de performance dos algoritmos multiobjetivo, os algoritmos
meta-heuristicos multiobjetivo, os packages, frameworks e toolboxes de otimizacao
disponiveis, entre outros assuntos. Na sequéncia, Capitulo 3, sdo mostrados os fundamentos
tedricos dos métodos sem malha, que fornecem a formulacdo base para a solugdo dos
modelos abordados nessa pesquisa. Por sua vez, o Capitulo 4, traz as formulagdes relativas
a mecanica da fratura linear eldstica com a técnica da subtragdo da singularidade. J4 o
Capitulo 5, apresenta os critérios utilizados para a definicio das func¢des objetivo
imprescindiveis na otimizacdo dos modelos aqui estudados. O Capitulo 6 relata a
metodologia seguida para o atingimento dos objetivos estabelecidos. No Capitulo 7, sdo
apresentados os resultados obtidos ao longo do desenvolvimento da pesquisa, as
depreensdes e comparagdes com resultados da literatura correlata. Fechando o texto, o
Capitulo 8 apresenta as conclusdes e as recomendacdes para futuros desenvolvimentos. Por
fim, o "Apéndice A" explana sobre os pardmetros de discretizagdo o, e oy do ILMF. O
"Apéndice B" traz uma explicagcdo sucinta sobre os tipos de graficos incomuns utilizados
nesse estudo e, o "Apéndice C" apresenta as publicagdes feitas ao longo do

desenvolvimento dessa pesquisa.



2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 - OTIMIZACAO

2.1.1 - Historico

Ha evidéncias de que as técnicas de otimizacdo remontam a 300 a.C., desde o inicio da
matematica. Gandomi et al. (2013) ilustra de forma prética e didatica um histérico sucinto
dessas técnicas e os principais pesquisadores envolvidos (Figura 2.1), até os recentes
avangos nessa area. Pode-se observar que o marco matematico formal da otimizagdo se deu
com o advento do cdlculo variacional de 1660 a 1670, proposto por Newton e Leibniz. Que
posteriormente contou com as contribuicdes de Bernoulli, Taylor, Euler, Lagrange,

Legendre, Hamilton, Cauchy, entre outros.

O célculo de variagdes € um problema matemdtico que consiste em buscar maximos e
minimos (ou, mais geralmente, extremos relativos) de func¢des continuas definidas sobre
algum espaco funcional. Constituem uma generaliza¢do do cdlculo elementar de maximos
e minimos de fun¢des reais de uma varidvel. Ao contrdrio deste, o cdlculo das variacdes
lida com os funcionais, enquanto o calculo ordindrio trata de fungdes. Funcionais podem,
por exemplo, ser formados por integrais envolvendo uma fung¢do incdgnita e suas derivadas.
O interesse estd em funcdes extremas - aquelas que fazem o funcional atingir um valor
maximo ou minimo - ou de fungdes fixas - aquelas onde a taxa de variacdo do funcional
¢ precisamente nula. Talvez o exemplo mais simples seja o de encontrar a curva com o
menor comprimento possivel ligando dois pontos. Se ndo houver restrigdes, a solucdo €
(obviamente) uma linha reta ligando estes pontos. No entanto, se as possibilidades para esta
curva estiverem restritas a uma determinada superficie no espaco, entdo a solu¢ido é menos
6bvia e, possivelmente, muitas solucdes podem existir. Tais solugdes s@o conhecidas como

geodésicas.

A despeito das contribuicdes fundamentais desses grandes cientistas/mateméaticos com o
calculo variacional (e indiretamente a otimizacao como € vista hoje), pouco progresso foi
feito até meados do século 20, quando os computadores de alta performance surgiram e
tornaram possivel a implementacdo de técnicas de otimizacdo para o projeto de grandes
estruturas. Entdo, técnicas modernas de otimizagdo, principalmente as relacionadas a meta-
heuristica, emergiram como métodos poderosos e populares para a solu¢do de problemas de

otimiza¢do complexos da engenharia, principalmente no passado recente.
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Apesar de otimizacdo ser um ramo da matemdtica, o histéria mostra o notdvel papel de
engenheiros no desenvolvimento de técnicas de otimizagdo, para a aplicacdo pritica em seus

projetos.

Historicamente a otimizacdo estrutural esteve muito associada a otimizag¢do de forma e
de topologia, mas, € importante destacar que os métodos de otimizagdo sdo capazes de
buscar valores para qualquer varidvel do projeto na obtencdo da solugdo 6tima, desde que
a modelagem seja feita adequadamente. Isto é, pode-se por exemplo, encontrar a carga
critica e sua distribui¢do na estrutura para que os deslocamentos nela obedecam restrigdes
pré-estabelecidas. Deixando assim o analista livre para modelar o problema estrutural da

forma mais conveniente para a consecucdo dos seus objetivos.

2.1.2 - Problemas de Otimizacao

Otimizagdo € um ramo da matematica relacionado a obtencdo de condicdes que deem o
extremo de uma fun¢do, ou vdrias funcdes, sob dadas circunstincias. A otimizagao
desempenha um papel fundamental na busca de solucdes vidveis para os problemas da vida
real, desde a programac¢do matematica a pesquisa operacional, economia, ciéncia gerencial,
negdcios, medicina, ciéncias da vida e inteligéncia artificial, para mencionar apenas alguns.
Um problema de otimizac@o pode ser definido como: encontrar os valores das varidveis de
uma funcdo objetivo que a torne um minimo (ou méximo), obedecendo algumas restricoes;
se o problema for de otimizagdo restrita. Essas restricdes representam limitagdes no
comportamento ou performance do sistema. Portanto, elas sdao chamadas restricoes
comportamentais ou funcionais. Restri¢des laterais podem ocorrer, e estas restringem o
intervalo aceitdvel de solugdes potenciais do problema, que foram obtidas considerando as

restri¢des nao comportamentais.

Dependendo da escolha especifica das varidveis de projeto, funcdes objetivo e restri¢des,
vérios tipos de problemas de otimiza¢do podem ser criados. Com base nisso, Gandomi et al.
(2013) propdem uma classificacdo dos problemas de otimizagdo, conforme apresentada na
Tabela 2.1.

2.1.3 - Métodos de Otimizacao

As técnicas de otimizac¢do podem ser classificadas de diversas formas. De uma forma bem
geral, elas podem ser divididas em duas grandes categorias: otimiza¢do de fun¢do ou
otimizagao de parametros. No primeiro caso, um objeto sob consideragdo € descrito por um

nimero de fun¢des desconhecidas e, através de um processo de otimizacdo, a forma 6tima
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the rectangles with given wtal length of edges.

\
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\
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secretary problem.

\
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1687 —Newton studies the body of minimal resistance.
1696—Calculus of variation was initiated with
Brachistochrone's problem raised by Johann Bernoulli.

V

1712—Taylor presents a linear approximation for a
function in a selected point.

\

L. Euler (1740) initistes general theory of calculus of
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\
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Fareto describes Pareto optimum set in multiobjective
optimization. Markov proposes Markow chain in random
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1904—Mitchell proposes a formolation for minimum
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convex functions. 191 1—Minkowski obtains the first

resulis on convex sets.

1928—Neumann presents foundations of game theory.
1932—Menger presents a general formulation of the
traveling salesman problem. 1939—Karush presents
optimality conditions. 1947—Dantzing developed the
simplex method for lincar programming problems. : —

195 1—Kuhn and Tucker reinvent optimality conditions.
1957—Bellman assembles the principle of optimality for
dynamic programming problems, 1960—Schmit couples
finite element analysis and nonlinear mathematical
programming (structural synthesis). 1960—Hilton and
Feigen initiate reliability -based structural optimization.
1960—Duffin, Zener, and Peterson develop geometric

programming. 1968—Prager et al. presents OC appfach.

1971—r-algorithm is presented by Shore. Holland &
colleagues (1970s) develop GA_ Glover et al. (1993)
described the basic idea of TS. Krikpatrick et al. { 1983) and
Cerny (1985) propose SA. Koxa (1988) propound

genetic programming. Dorigo (1992) propose the ant
colony algorithm. 1995—Kennedy and Eberhart present
particle swarm optimization. 2001 —CGeem et al. present
harmony search. 2004—Nakrani and Tovey introduce bees
optimization. 2({08—Yang develop firefly algorithm.
2009—Yang and Deb introduce cuckoo scarch,

201 2—Gandomi and Alavi propose krill herd
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Figura 2.1 — Cronologia sucinta das técnicas de otimizacdo, segundo Gandomi et al. (2013).



Tabela 2.1 — Classificacdo dos problemas de otimizagao.

Base de Classificacao

Categoria

Especificacoes

Numero de variaveis de
projeto

Uma variavel

Multivariaveis

O vetor de varidveis de projeto tem uma tnica
variavel.
O vetor de varidveis de projeto tem mais de uma
varidvel.

Numero de funcdes
objetivo

Mono-
objetivo
Multiobjetivos

H4 um critério expresso como uma func¢do
objetivo.

H4 muitos critérios que sdao considerados em
conjunto para determinar uma solugdo 6tima.

Presenca de restri¢des

Irrestritos

Restritos

E tentado um minimo ou méximo de uma
funcdo objetivo sem qualquer limitag3o.
Algumas restricdes definem o conjunto de
solugdes vidveis.

Caracteristicas das
restri¢des e das fungdes
objetivo

Programacao
linear

Programacao
ndo linear

As funcdes objetivo e as restricdes sdo lineares.

Algumas das fungdes objetivo e restricdes
podem ser ndo lineares. Problemas de
programacgdo quadrética e geométrica sao dois
tipos especificos de problemas de otimizagdo
nao linear.

Natureza das variaveis
de projeto

Estaticas

Dinimicas

As varidveis de projeto sdo independentes. Elas
ndo sdo funcdo de outros parametros.

As varidveis de projeto sao funcdo de outros
parametros, por exemplo, o tempo.

Tipo das varidveis de
projeto

Discretas

Continuas ou
Mistas

As variaveis de projeto podem receber somente
valors inteiros ou discretos.

As varidveis de projeto podem receber qualquer
valor real. Algumas podem receber valores
inteiros e outras real.

Natureza das variaveis
e dados de entrada do
projeto

Deterministicos

Probabilisticos

Todas as varidveis de projeto ou parametros pré-
atribuidos, tais como cargas agindo na estrutura,
sdo assumidos ser deterministicos.

Todas ou algumas das varidveis de projeto ou
parametros pré-atribuidos sdo descritos como
varidveis randomicas ou probabilisticas dentro
de um dado intervalo.

Natureza das fungdes
objetivo e restricdes de
projeto

Crisp

Fuzzy

As restricdes e as funcdes objetivo sdo
descritas por expressdes ou respostas nonfuzzy
e inequivocas.

Algumas das restri¢cdes e das func¢des objetivo
sdo descritas por expressdes ou respostas fuzzy.
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dessas funcdes serd encontrada. A técnica para otimizacdo de funcdo usa o cdlculo
diferencial (Calculo Variacional, etc.) para encontrar a fungdo 6tima. Enquanto que na
otimizacao de parametros, ao invés de buscar uma fun¢@o continua 6tima, os valores 6timos
das varidveis de projeto sdo obtidos para um problema especifico. Progamacdo metemaética,
critérios de otimalidade (OC - Optimality Criteria) e métodos meta-heuristicos sdo alguns
subconjuntos das técnicas de otimiza¢do de pardmetros, como reportado por Gandomi et al.
(2013).

Ja Yang (2010) prefere classificar os métodos de otimiza¢do em dois tipos: deterministicos
e estocdsticos, veja o diagrama esquematico na Figura 2.2. Os algoritmos deterministicos
seguem um procedimento rigoroso e seus caminho e valores das varidveis de projeto e das
fungdes, tém repetibilidade. Por exemplo, hill climbing ¢ um algoritmo deterministico, e
para o mesmo ponto de partida, ele seguird o mesmo caminho independentemente se for
executado hoje ou amanha. Em contrapartida, os algoritmos estocdsticos sempre possuem
alguma aleatoriedade. Algoritmos genéticos sdo um bom exemplo, as strings ou solucdes
na populacdo serdo sempre diferentes a cada vez que sdo executados, pois, usam ndmeros
pseudo-aleatdrios; embora os resultados finais ndo serdo muito diferentes, mas, os caminhos
de cada individuo provavelmente nio apresentardo repitibilidade. Também, existe um
terceiro tipo de método que € um hibrido de algoritmos deterministicos e estocasticos. Hill
climbing com reinicio aleatério € um bom exemplo. A ideia bésica € usar um algoritmo
deterministico, mas, comecar com diferentes pontos de partida. Isso, apresenta certas
vantagens em relacdo a técnica hill climbing isolada, que pode ser capturada em um pico
(ou depressao) local. Entretanto, uma vez que existe um componente randomico nesse
algoritmo hibrido, faz com que ele seja normalmente classificado na literatura de

otimizacao como um tipo de algoritmo estocéstico.

Programacéo linear

Deterministicos Programacéo néo linear
Algoritmaos Baseados em gradiente

Independ. de gradiente

Estocasticos |  [Heuristicos |

Meta-heurfsticos | |Baseados em populacio |

Baseados em trajetoria |

Figura 2.2 — Classificacao das técnincas de otimizagdo, segundo Yang (2010).
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2.1.4 - Meta-heuristicas - Breve Historico

Muitos processos para a solu¢do de problemas tenderam ser heuristicos ao longo da histéria
da humanidade; entretanto, heuristica como um método cientifico de otimizacdo ¢ um
fendmeno moderno (Yang, 2011). De 1940 a 1960, métodos heuristicos foram usados em
varias aplicacdes, mas, o primeiro marco veio com o advento dos algoritmos
evoluciondrios. Em 1963, na Universidade Técnica de Berlim, Ingo Rechenberg and
Hans-Paul Schwefel desenvolveram o método "Estratégias Evoluciondrias”, enquanto L.J.
Fogel et al. desenvolveram "Programacdo Evoluciondria", em 1966. Algoritmos Genéticos
foram desenvolvidos por J.H. Hollland nas décadas de 1960 e 1970, embora seu livro
seminal tenha sido publicado em 1975 (Holland, 1975).

As décadas de 1980 e 1990 se destacaram quanto a atenc@o despertada pelos algoritmos
meta-heuristicos. Um grande passo foi o desenvolvimento do "Recozimento Simulado", em
1983, uma técnica de otimizacao iniciada por S. kirkpatrick et al., e inspirada no processo
de recozimento de metais. Outro passo importante foi o desenvolvimento dos "Sistemas

Imunolégicos Artificiais", por Farmer et al., em 1986.

O uso de memoria em meta-heuristicas foi iniciado por Glover em "Busca Tabu", na década
de 1980; embora seu livro correlato tenha sido publicado posteriormente em 1997 (Glover
e Laguna, 1998). Movimentos de busca sdo gravados em uma lista Tabu, e os futuros

movimentos evitam revisitar as solugdes prévias.

Em 1992, Marco Dorigo concluiu sua tese em otimizacdo e algoritmos naturais, na qual
descreve seu trabalho inovador sobre otimizacdo com "Col6nia de Formigas"(ACO), cujo
livro foi publicado um pouco depois (Dorigo et al., 2004). Esta técnica de busca foi inspirada
pela inteligéncia de enxame de formigas sociais usando feromdnio como um mensageiro
quimico. Entdo, também em 1992, John R. Koza da Universidade de Stanford publicou
um livro sobre programagdo genética, que langou as bases de uma érea totalmente nova de
aprendizado de maquina, revolucionando a programac¢ao de computadores. Pouco depois,
em 1995, outro progresso significativo foi o desenvolvimento da otimiza¢do com enxame de
particulas, por James Kennedy e Russell C. Eberhart. Por volta de 1996, e depois em 1997, R.
Storn e K. Price desenvolveram o algoritmo evoluciondrio a base de vetor, chamado evolugao
diferencial (DE). Este algoritmo provou ser mais eficiente do que algoritmos genéticos em

vdrias aplicagdes.

Na virada do século XXI, as coisas se tornaram ainda mais atrativas. Primeiro, Zong Woo
Geem et al. desenvolveram a "Busca Harmonica"(HS), em 2001, que é um algoritmo
inspirado em musica. Por volta de 2002, o algoritmo "Forrageamento Bacteriano"foi

desenvolvido por Passino. Em 2004, S. Nakrani e C. Tovey propuseram o algoritmo Honey
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Bee e sua aplicagdo para otimizacdo de centrais de hospedagem na internet, que foi seguido
pelo desenvolvimento do novo algoritmo Bee, por D.T. Pham et al., em 2005 e, do
algoritmo "Colonia Artificial de Abelhas"(ABC), por D. Karaboga, também em 2005. Em
2008, Xin-She Yang desenvolveu o algoritmo "Vaga-lume"(FA). Em 2009, Xin-She Yang e

Suash Deb introduziram o algoritmo "Busca Cuckoo"(CS).

2.1.5 - Descricao Sucinta dos Principais Métodos Meta-heuristicos

Os métodos meta-heuristicos sdo principalmente intuitivos € ndo tém base tedrica, de acordo
com Gandomi et al. (2013). Dentre eles, GA, SA e TS fornecem maneiras gerais de buscar
uma boa, mas nio necessariamente a melhor, solucdo. GA e SA usam regras estatisticas
em seu processo de busca e podem ser classificados como métodos estocdsticos de busca.
Nas ultimas trés décadas os métodos meta-heuristicos se desenvolveram rapidamente para
a solucdo de problemas de otimizacdo. A literatura afim reporta que esses métodos t€m
sido empregados em problemas de otimizagdo estrutural e produzido boas solu¢des em um
tempo de processamento razodvel. Dentre eles, GA tem uma vantagem adicional, que é
o fato de ndo exigir um "chute" inicial no processo de busca pelo 6timo. As subse¢des
seguintes apresentam uma abordagem sucinta e informativa sobre os principais métodos

meta-heuristicos utilizados em problemas de otimizacao.

2.1.5.1 - Algoritmo genético

Algoritmo genético (GA) € uma técnica de otimizacdo inspirada na evolucdo bioldgica
baseada na teoria da selecdo natural de Charles Darwin. GA foi desenvolvido por John
Holland e seus colaboradores nos anos de 1960 a 1970. Ele foi o primeiro a usar crossover
e recombinacdo, mutacdo e selecdo no estudo de sistemas adaptativos e artificiais. Esses
operadores genéticos formam a parte essencial do algoritmo genético como uma estratégia
de solucdo de problema. Desde sua criagdo, muitas variantes de GA foram desenvolvidas e
aplicadas a um grande nimero de problemas de otimizagdo, de pintura grafica a
reconhecimento de padrdes, de sistemas discretos, como o problema do caixeiro-viajante, a
sistemas continuos, como o projeto eficiente de aerof6lios em engenharia aerondutica, e de

mercado financeiro a otimiza¢ao multiobjetivo em engenharia, veja Yang (2010).

Os algoritmos genéticos apresentam muitas vantagens em relacdo aos algoritmos tradicionais
de otimizacdo, e duas mais notdveis sdo: a habilidade de lidar com problemas de otimizacao
complexos e paralelismo. GA pode resolver varios tipos de otimizacdo, independente se a
fungao objetivo € estaciondria ou nao (muda com o tempo), se € linear ou nao linear, continua

ou descontinua, ou com ruidos aleatérios. Como miiltiplas proles na popula¢do atuam
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como agentes independentes, a populacdo (ou qualquer subgrupo) pode explorar o espaco
de busca em muitas dire¢Oes simultaneamente. Esta caracteristica tornam eles ideais para
implementagdo de algoritmos com paralelizagdo. Diferentes pardmetros, € mesmo grupos

diferentes de strings codificadas, podem ser mainipuladas ao mesmo tempo.

Todavia, GA também tem algumas desvantagens. A formulacdo da funcdo fitness, o uso do
parametro de tamanho da populagdo, a escolha de parametros importantes como as taxas de
mutacdo e crossover e os critérios selecio de nova populacdo devem ser feitos
cuidadosamente; pois, qualquer escolha inapropriada tornard dificil a convergéncia do
algoritmo, ou simplesmente produzird resultados in6cuos. A despeito dessas desvantagens,
GA continua sendo um dos algoritmos mais amplamente utilizados de otimiza¢do na

moderna otimiza¢do ndo linear.

A esséncia dos algoritmos genéticos envolve a codificacdo de uma funcdo de otimizagao na
forma de vetor de bits ou strings de caracteres para representar 0S Cromossomos, para excutar
as operacOes genéticas nas strings e realizar selecdo de acordo com sua aptidao / fitness,
com o objetivo de encontrar uma solucdo para o problema de interesse. Normalmente, os
passos que sdo executados em algoritmo genético, sdo apresentados esquematicamente no

fluxograma da Figura (2.3).

Uma iteracdo de criagdo de uma nova populacdo é chamada geracdo. Strings de caracteres
de comprimento fixo sdo usadas na maioria dos algoritmos genéticos durante cada geracao,
embora existam pesquisas significativas sobre strings de comprimento varidvel e estruturas
de codificacdo. Usualmente em algoritmos genéticos adaptativos, a codificacdo da funcao

objetivo € feita na forma vetores de dados bindrios ou reais.

Os operadores genéticos incluem crossover, mutacao e selecao da populacio. O crossover
de duas strings € o principal operador com uma alta probabilidade p. e, € realizado através
da troca de um segmento de um cromossomo com o segmento correspondente em outro
cromossomo em uma posicao aleatéria. Realizado desta forma é chamado de crossover
de ponto tnico. Crossover de multiplos pontos € muito usado também para aumentar a
eficiéncia do GA.

A operacdo de mutacdo € obtida ao se alterar bits selecionados aleatoriamente, e a
probabilidade de mutacdo p,, € geralmente pequena. A selecdo de um individuo na
populacdo € realizada pela avaliacdo da sua aptidao (fitness), e pode permanecer na nova
geragdo se um certo limiar da aptidao for alcancado; também, pode-se usar crossover
proporcional a aptidao. Ou seja, os individuos com maior aptiddo sdo mais propensos a se
reproduzirem. Essas operacdes genéticas sdo realizadas iterativamente até que uma

condi¢do de parada / convergéncia pré-estabelecida seja alcangada e o algoritmo finalizado.
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Figura 2.3 — Fluxograma geral dos passos executados em algoritmo genético.
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2.1.5.2 - Recozimento simulado

O algoritmo de recozimento simulado (SA) é baseado na analogia entre a forma que a
estrutura cristalina de um metal atinge estados de energia pr6ximos do minimo global,
durante o processo de recozimento, € 0 modo no qual uma fun¢do pode atingir o0 minimo
durante uma busca estatistica no espacgo de projeto. A fungdo objetivo corresponde ao estado
de energia e o movimento para qualquer novo conjunto de varidveis de projeto equivale a
uma variacao do estado de energia. Embora o método tenha sido desenvolvido basicamente

para problemas discretos, pode ser usado em problemas continuos, como acontece com GA.

2.1.5.3 - Busca tabu

A busca tabu (TS) é um procedimento iterativo apropriado para problemas discretos de
otimizacao. Todavia, este método, similarmente a SA e GA, pode ser aplicado em problemas
continuos. O método consiste de uma sequéncia de movimentos de exploracdo sobre o
espaco de busca do projeto, que € iniciada a partir de um ponto / projeto vidvel até alcancar
um 6timo. Para mover de uma solug¢do para outra, o algoritmo explora a vizinhanga do
ponto e escolhe a melhor solucdo disponivel. Para evitar a repeti¢do de etapas realizadas
anteriormente, o método registra como proibidos (lista tabu) os movimentos recentes de uma
iteracdo particular. Movimentos Tabu sdo baseados no histérico de curto e longo prazo da
seqiiéncia de movimentos. As aplica¢des de TS na otimizacao estrutural é bem recente. Ja foi
aplicada no projeto de treli¢a, otimizacdo de problemas de topologia estrutural e otimizagao
de porticos (Gandomi et al., 2013).

2.1.5.4 - Otimizacdo com coldnia de formigas

Otimizacdo com colonia de formigas (ACO) foi desenvolvida por Dorigo e seus associados,
no inicio dos anos 90. A ideia principal de otimiza¢cdo com ACO € imitar o comportamento
cooperativo de uma colonia de formigas, que encontra o caminho mais curto até a fonte
de comida. Neste método, um problema de otimizacdo combinatorial com n varidveis
de projeto, (z; — z,,) sdo modeladas como grafos multicamadas, conforme mostrado na
Figura 2.4.

O ndmero de camadas € igual ao ndmero de varidveis de projeto e o nimero de nés em cada
camada € igual ao nimero de valores discretos permitidos para a correspondente varidvel de
projeto. Assim, cada né em uma posicao especifica do grafo € associado com um valor
discreto admissivel de uma varidvel de projeto. Formigas artificiais caminham através desse

grafo, procurando por caminhos até a comida. Uma colonia de formigas tem N formigas.
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Figura 2.4 — Processo de ACO na forma de grafo multicamadas (Gandomi et al., 2013).

As formigas partem do né correspondente ao ninho, viaja através de vdrias camadas, da
primeira a ultima, e termina no né de destino em cada ciclo ou iteracdo. Cada formiga pode
selecionar somente um n6 em cada camada, de acordo com a regra de transicao de estado
dada pela informagdo meta-heuristica. Os nds selecionados ao longo do caminho visitados
por uma formiga representam uma solu¢do candidata. Um caminho tipico visitado por uma
formiga € mostrado como uma linha espessa na Figura 2.4. Uma vez que o caminho esteja
completo, a formiga deposita feromOnio nele com base em uma regra de atualizacio local.
No inicio do processo de otimizacdo (ou seja, na iteragdo 1), todas as arestas ou raios sao
inicializados com uma quantidade igual de feromdnio. Assim, na iteracdo 1, todas as
formigas partem do né ninho inicial e terminam no né fonte de comida, selecionando
aleatoriamente um n6é em cada camada. Pequenas quantidades de feromonio sdo
depositadas durante a fase de constru¢do, enquanto maiores quantidades sao depositadas no
final de cada iteracdo proporcionalmente a qualidade da solucdo. O processo de otimizagao
€ finalizado se qualquer uma das condi¢des de parada definidas for satisfeita. Os valores das
variaveis de projeto indicadas pelos nés no caminho com a maior quantidade de feromdnio
sdo considerados como os componentes do vetor da solu¢do 6tima. Em geral, na solugdo
Otima, todas as formigas viajam pelo mesmo caminho 6timo / convergido (Gandomi et al.,
2013).

ACO tem sido utilizada na otimiza¢do do projeto de trelicas espaciais, no projeto 6timo de
estruturas esqueletadas, na otimizagdo de projeto de pdrticos, no projeto 6timo da forma de

torres de transmissao, na identificacdo de falhas em trelicas e inimeras outras aplicagdes.
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2.1.5.5 - Otimizag¢ao com enxame de particulas

A otimizagcdo com enxame de particulas (PSO) foi desenvolvida por Kennedy e Eberhart
em 1995, com base no comportamento de cardumes de peixes e bandos de passaros na
natureza. Muitos algoritmos como coldnia de formigas e algoritmos de formigas virtuais,
usam o comportamento da chamada inteligéncia de enxame. Embora a otimizacdo com
enxame de particulas tenha muitas semelhangas com algoritmos genéticos e algoritmos de
formigas virtuais, € muito mais simples porque ndo usa operadores de mutacdo / crossover
ou feromonio. Em vez disso, ele usa a aleatoriedade com nimero real e a comunicacao
global entre as particulas do enxame. Nesse sentido, também € mais f4cil de implementar,
pois ndo ha codificagdo ou decodificagdo dos parametros em strings bindrias ou de ndmeros

reais, como em algoritmos genéticos (Yang, 2010).

Esse algoritmo faz busca no espago de uma funcio objetivo, ajustando as trajetérias dos
agentes individuais, chamados particulas, uma vez que estas trajetorias formam caminhos
segmentados de uma maneira semi-estocdstica. O movimento das particulas tem dois
componentes principais: um componente estocdstico e um componente deterministico.
Cada particula € atraida em dire¢do ao 6timo global corrente g* e a sua propria melhor

posi¢do x histdrica e, a0 mesmo tempo, tem uma tendéncia a se mover aleatoriamente.

Quando uma particula encontra um local melhor que qualquer outro encontrado
anteriormente, ela se atualiza com a nova posi¢do 6tima corrente (para a particula ¢). Existe
um Otimo corrente para todas as particulas n em qualquer tempo ¢ durante as iteragdes. O
objetivo € encontrar o 6timo global entre todas as 6timas solugdes individuais correntes, até
que o objetivo ndo melhore mais ou apds um certo niumero de iteragdes. O movimento das
particulas é representado esquematicamente na Figura 2.5, onde x} € o 6timo corrente para

a particulai e g* ~ min {f(x;)} para (i = 1,2, ...,n) é o 6timo global corrente.

Possible X
/ directions O z;
—0 /

particle ?l\\*

Figura 2.5 — Representacdo esquemadtica do movimento de uma particula em PSO,

movendo-se em dire¢cdo ao 6timo global g* e a melhor posi¢do corrente z; de cada particula
© (Yang, 2010).

.g"‘

21



2.1.5.6 - Algoritmo de vaga-lumes

O algoritmo de otimizacdo de vaga-lumes (FA) € baseado em populacdo e imita a atragdo de
um vaga-lume pela luz intermitente. Foi proposto por Xin-She Yang, em 2008. E
naturalmente um algoritmo multimodal, portanto, pode ser usado apropriadamente em
problemas de otimizagdo da engenharia, especialmente quando sdo necessdrias algumas

alternativas de solu¢do em problemas multimodais (Gandomi et al., 2013).

2.1.5.7 - Busca cuco

A busca cuco (CS) € um algoritmo meta-heuristico inspirado em algumas espécies de uma
familia de aves chamada cuco, devido ao seu estilo de vida especial e estratégia de
reproducdo agressiva. Essas espécies depositam seus ovos com habilidades incriveis nos
ninhos de outras aves hospedeiras: como selecionar os ninhos, recentes € com ovos recém
postos, e remover 0s 0vos existentes; o que aumenta a probabilidade de nascimento de seus
ovos. A ave hospedeira cuida dos ovos, presumindo que os ovos sdo seus. No entanto,
algumas das aves hospedeiras sdo capazes de combater este comportamento parasita dos
cucos e langcam fora os ovos estranhos descobertos ou constroem seus novos ninhos em
novos locais. A analogia com a reproducio do cuco foi usada para desenvolver um novo
algoritmo de otimizacao de projeto. Uma geracao € representada por um conjunto de ninhos
hospedeiros. Cada ninho carrega um ovo (solu¢do). A qualidade das solugdes € melhorada
gerando uma nova solugdo a partir de uma solucdo existente e modificando certas
caracteristicas. O numero de solu¢gdes permanece fixo em cada geracdo (Kaveh, 2017).
Gandomi et al. (2013) reporta que CS tem sido aplicado com sucesso em otimiza¢do de
porticos e diferentes tipos de treligas, e até supera a maioria dos algoritmos meta-heuristicos

mais conhecidos.

2.1.6 - Comparativo dos Métodos de Otimizacao Estocasticos e Deterministicos

Conforme ja visto até aqui, os métodos meta-heuristicos (estocdsticos) apresentam uma série
de vantagens em relacdo aos cldssicos (deterministicos). Ratificando isso, a Tabela 2.2

apresenta de forma sintética um comparativo entre esses métodos.

Os métodos deterministicos sdo bastante limitados quando se trata da otimizacdo de fungdes
multimodais, ndo convexas, ndo suaves, entre outras. Eles normalmente ficam presos em
minimos (ou maximos) locais quando aplicados em fun¢des multimodais, como € o caso das
fungdes Alpine e Griewank, conforme visto na Figura 2.6 e na Tabela 2.3. Elas apresentam

algumas fungdes benchmark cléssicas utilizadas na avalia¢do de algoritmos de otimizacao.
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Tabela 2.2 — Comparativo sintético dos métodos de otimizagdo estocasticos e

deterministicos.
Métodos de Otimizagdo
Critério Deterministicos / Estocasticos /

Tradicionais Meta-heuristicos
Func¢do unimodal Eficaz Eficaz
Func¢do multimodal Ineficaz Eficaz
Func¢do convexa Eficaz Eficaz
Funcdo ndo convexa Ineficaz Eficaz
Funcdo suave Eficaz Eficaz
Funcdo ndo suave Ineficaz, geralmente Eficaz
Funcdo e restricdes altamente ndo lineares Ineficaz Eficaz
A base de gradiente Sim, geralmente N3o, geralmente
)sat:g;s;:e populacdo [/ processamento N3o Geralmente
Busca local / explotacado Eficaz Eficaz
Busca global / exploracdo Ineficaz Grande probabilidade

Randomizacdo para busca global e escape de N3o

minimos locais

Velocidade de convergéncia

Informacdes sobre o problema
Precisa de simplificacSes do problema
Dependente do ponto de partida

Sim

Depende do problema e

iR método
Exigente N3o é exigente
Geralmente N3o

Sim Ndo
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Sphere Function ) )
Alpine Function

10

(a) multimodal function (f1) (¢) multimodal function (f3)

Griewank Function

Zakharov Function

5 10

X 0 o %

5 -5

(b) Non-smooth multimodal function (f;)  (d) Hard unimodal function (f,)

Figura 2.6 — Fung¢des benchmark classicas para a avaliacdo de algoritmos de otimizagao.
Modificado de Saad et al. (2017).
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Por outro lado, os métodos estocdsticos sdo muito robustos na otimizagdo dessas funcdes

complexas.

Os métodos deterministicos quando aplicados em fungdes como a Sphere sao bem eficientes
e rdpidos na convergéncia, pois normalmente sdo a base de gradiente e muito adequados
para a otimizacdo de funcdes suaves e unimodais. Nesses casos eles sd0 mais precisos €
mais rapidos que os métodos estocdsticos. Mas, infelizmente funcdes desse tipo sdo pouco

representativas dos problemas reais normalmente encontrados.

Tabela 2.3 — Fun¢des benchmark classicas para a avaliagdo de algoritmos de otimizagao.
Modificado de Saad et al. (2017).

No Function Formula r* D Space Properties
£ Sphere flx) = E x? 0 50 [-5.12 5.12]%° Unimodal
i=1
f2  Griewank FX) = 3 a0~ 11 cos(f_é_) 41 0 30 [—100 1003 Multi-modal
i=1 Vi
fa Alpine flx)= E [xisin(x;) + 0.1x;] 0 30 [—1010] Multi-modal
i=1
D 2 D 4 Hard "
fa Zakharov f(l’} = ,'gl 1’,‘2 (% f§1 ixi) + (% iE’] l'-\'j) 0 235 [=510] . u;;);:)jaglence
2.1.7 - Otimizacao Mono-objetivo
Um problema de otimizacdo mono-objetivo pode ser definido como
minimizar y = f(x)
sujeitoa  e(x) = (e1(x), e2(x), ...,en(x)) <0 (2.1)
onde x = (21,29, ..., T,) € X.

A solugdo minimiza o escalar f(x) onde x é um vetor de varidvel de decisao de
n-dimensdes do universo X. Observe que e(x) representa as restricdes que precisam ser
atendidas enquanto se otimiza (minimiza ou maximiza) f(x). X contém todos os possiveis
x que podem ser utilizados para satisfazer uma avaliacdo de f(x) e suas respectivas
restricdes. Naturalmente, x pode ser um vetor de varidveis discretas ou continuas, assim

como f pode ser continua ou discreta.

O método para encontrar o 6timo global (pode nio ser tnico) de qualquer funcio € chamado
de otimizacdo global. Dada a func¢do f : X C IR" — IR, X # (), para x € X o valor
f* £ f(x*) > —o0 é considerado o minimo global se, e apenas se, Vx € X : f(x*) < f(x).
x* € a definicdo da solu¢do minima global, f € a funcio objetivo, e o conjunto X € a regido
vidvel de x, veja Coelho et al. (2007).
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2.1.8 - Otimizacao Multiobjetivo

Um problema geral de otimiza¢do multiobjetivo inclui um conjunto de n parametros, que sao
as varidveis de decis@o, um conjunto de k funcdes objetivo, e um conjunto de m restri¢des.
As fungdes objetivo e as restrigdes sao fungdes das varidveis de decisdo. O principal objetivo

da otimizagao é

minimizar y = f(x) = (f1(x), f2(x), ..., fr(x))
syjeitoa  e(x) = (e1(x), e2(x), ...,en(x)) <0

(2.2)
onde X = (21,22, ...,x,) € X

y = (ylayQa' 7?Jk) € Ya

no qual x € o vetor de decis@o, y € o vetor objetivo, X representa o espaco de decisdo e
Y representa o espaco objetivo; as restricdes e(x) < 0 determinam o conjunto de solucdes

aceitaveis.

2.1.8.1 - Otimalidade e dominancia de Pareto

A noc¢do de otimalidade usada atualmente é adotada do trabalho de Francis Ysidro
Edgeworth e Vilfredo Pareto (Coello Coello et al., 2007) e é comumente referida como
otimalidade de Pareto. Esta, considera que solucdes sdo superiores ou inferiores a outra
solucdo somente quando sdo superiores em todos os objetivos ou inferiores em todos os
objetivos, respectivamente. As compensacgdes (tradeoffs) em um problema multiobjetivo
(MOP) sao capturadas por solucdes que sdo superiores em alguns objetivos, mas, inferiores
em outros. Tais pares de solugdes que sdo ambos superiores e inferiores com relagdo a
certos objetivos, sao chamados nao-dominados (Hadka, 2016), como mostrado na

Figura 2.7.

Mais formalmente, a nocao de otimalidade de Pareto € definida pela relagdo de dominancia

de Pareto:

Um vetor u = (uy, us, ..., ups ), Pareto domina outro vetor v = (vy, va, ..., Ups), S€ € somente
se, Vi € {1,2,..., M},u; <v;e3dje{l,2,...,M}, uj < vj. Isto é denotado por u < v.
Normalmente, a relacdo de dominéncia € aplicada aos objetivos.

Duas solucdes sdo ndo dominadas se nenhuma Pareto domina a outra (isto é,u £ ve v £ u).
O conjunto de todas as solu¢des ndo dominadas é capturado pelo conjunto 6timo de Pareto
(Pareto optimal set) e a frente de Pareto (Pareto front). O primeiro contém as varidveis de

decisdo, enquanto a dltima contém os objetivos.
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Non-Dominated

<+ f3(x)

Dominating |Mon-Dominated

Figura 2.7 — Representacao de vdrias regioes da dominancia de Pareto, no caso de
minimizacdo de um MOP. Estas regides sao relativas a cada solucdo, que € centrada na
figura. A regido dominada € inferior em todos os objetivos, a regido dominante é superior
em todos os objetivos e a regido ndo dominada € superior em um objetivo, mas, inferior no
outro, (Hadka, 2016).

Para um dado problema multiobjetivo, o conjunto 6timo de Pareto (Pareto optimal set) é

definido por:
Pr={zeQ|-3z €\ F(z') < F(z)} (2.3)

Onde 2 é o espaco de decisdo; € o conjunto de todas as varidveis de decisdo. O conjunto de
todas as varidveis de decisdo em {2, que sdo possiveis (isto é, satisfazem todas as restri¢des)

define a regido possivel (feasible region), A.

Para um dado problema multiobjetivo com um Pareto optimal set P*, a Pareto front é

definida por:
PF*={F(z) |z € P*} (2.4)

A Figura 2.8 ilustra um exemplo de Pareto optimal set e Pareto front, € 0 mapeamento
resultante entre os dois. O Pareto optimal set define as varidveis de decisdo, enquanto a

Fareto front captura os objetivos e seus tradeoffs, via otimalidade de Pareto.

2.1.9 - Métricas de Performance de um MMA

Quando otimizando problemas multiobjetivo (MOPs), os algoritmos meta-heuristicos
multiobjetivo (MMAS) retornam uma aproximacao do conjunto 6timo de Pareto e da frente
de Pareto. A aproximacdo da frente de Pareto, também chamada conjunto de aproximacao,
pode ser usada para medir a qualidade de um MMA em um problema particular. Em

algumas situagdes, como em problemas definidos especificos para teste, um conjunto de
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Pareto Optimal Set Pareto Front

>
e
9 ®

Variable 2

<« filx)

Variable 1

Figura 2.8 — Representacao do mapeamento hipotético entre um Pareto optimal set
3-dimensional e sua Pareto front 2-dimensional associada. A drea sombreada/cinza (Pareto
front) mostra o espaco dominado pela Pareto front, (Hadka, 2016).

referéncia das solucdes Otimas globais pode ser conhecido. Se conhecido, este conjunto
pode ser usado para medir a performance absoluta de um MMA. Se ndo conhecido, os
conjuntos de aproximacdo obtidos de multiplos MMAs podem ser comparados para

determinar sua qualidade relativa (Hadka, 2016).

N3o hd consenso na literatura do procedimento apropriado para a comparagdo dos
conjuntos de aproximagdo. Esses procedimentos, chamados métricas de performance, sao
classificados em duas formas: métricas undrias e bindrias de performance (Zitzler et al.,
2002b). Métricas undrias de performance produz um unico valor numérico com o qual se
compara os conjuntos de aproximac¢do. Métricas unarias de performance tem a vantagem de
permitir a comparagdo de conjuntos de aproximag¢do sem exigir o conjunto de aproximacgdo
real, pois, é necessdrio apenas comparar os valores numéricos. Métricas bindrias de
performance, por outro lado, compara pares de conjuntos de aproximacdo, identificando
qual dos dois conjuntos de aproximacgao € superior. Para permitir comparacdes futuras com

essa pesquisa, serdo adotadas nela somente métricas undrias de performance.

Zitzler et al. (2002c) afirmam que o nimero de métricas undrias de performance exigido
para determinar se um conjunto de aproximac¢do ¢ melhor do que outro deve ser pelo menos
igual a quantidade de objetivos do problema. Porque diferentes MM As tendem performarem
melhor em diferentes métricas, Deb e Jain (2002) sugerem usar métricas somente para 0s
dois objetivos funcionais principais dos MMAs: proximidade e diversidade. A seguir sdo

descritas varias métricas undrias de desempenho comumente utilizadas no meio cientifico.
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2.1.9.1 - Hipervolume

O hipervolume representa o volume do espaco dominado pelo conjunto de aproximacao,
conforme mostra a Figura 2.9. Este volume € delimitado por um ponto de referéncia
adotado, que € usualmente o pior ponto (ou seja, o pior caso/valor de cada objetivo) do
conjunto de referéncia, acrescido de um incremento fixo. Este incremento fixo é necessério
para permitir pontos externos no conjunto de aproximacao contribuir para o hipervolume.
Knowles e Corne (2002) recomenda o uso do hipervolume, pois, é compativel com relagdes
de superioridade, independe de escala, € intuitivo e pode refletir o grau de superioridade
entre dois conjuntos de aproximacdo. Ao aplicar varios MMASs na minimizacdo de um dado
MOP, de acordo com essa métrica de performance, serd considerado de desempenho

superior o MMA que gerar o maior hipervolume.

O

Hypervolume
O Reference Paint

@ Approximation Set

«— f,(x)

< fi(x)

Figura 2.9 — Representacao esquematica do hipervolume (Hadka, 2016).

A maior desvantagem do hipervolume € sua complexidade em tempo de processamento,
dada por O(nM _1), onde n é tamanho do conjunto ndo dominado. Todavia, Beume e
Rudolph (2006) forneceram uma implementacio com complexidade O(n log n + n/?).
Esta implementacdo permite computar o hipervolume em conjuntos nao dominados
moderadamente grandes, com até M = 8 objetivos, em um intervalo de tempo razodvel.
Aprimoramentos adicionais feitos por While et al. (2012) reduziram ainda mais o tempo de
execugdo esperado, permitindo o calculo eficiente do hipervolume de MOP com dez ou

mais objetivos.

2.1.9.2 - Distancia geracional

Distancia geracional (GD) € a média das distancias de cada solucdo no conjunto de
aproximagdo a solu¢do mais préxima no conjunto de referéncia, conforme mostrado na
Figura 2.10. Dessa forma, ela mede a proximidade ao conjunto de referéncia. A GD por si
s6 pode ndo ser conclusiva, j& que um conjunto de aproximacdo contendo uma simples

solucdo bem préxima ao conjunto de referéncia produz baixas medidas de GD; por isso, na
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prética, essa métrica é normalmente combinada com medidas de diversidade (Hadka e
Reed, 2012).

L
X,
[ ]
= X Reference Set
- X. @ Approximation Set
i . e | Distance Measurement
L ®
X
@
<« fi(x)

Figura 2.10 — Representag¢do esquematica da distancia geracional (Hadka, 2016).

2.1.9.3 - Distancia geracional invertida

Conforme o nome sugere, a distancia geracional invertida (IGD) € obtida de forma inversa
a da GD. Ela ¢ a distancia média de cada solu¢@o no conjunto de referéncia a solugao mais
préxima no conjunto de aproximac¢do. A IGD mede diversidade, como mostra a Figura 2.11,
uma vez que requer que um conjunto de aproximacao tenha solugdes proximas a cada ponto

do conjunto de referéncia para se obter baixas medidas de IGD (Coello Coello et al., 2007).

®
X
®

3 X Reference Set
el ><'. @ Approximation Set
l . @ « Distance Measurement

: ®

X

@
<+ f(x)

Figura 2.11 — Representacdo esquemdtica da distancia geracional invertida (Hadka, 2016).

2.1.9.4 - Indicador €

O indicador épsilon aditivo (¢, ) mede a menor distancia e que um conjunto de aproximagao
tem que ser transladado para dominar completamente o conjunto de referéncia, como
apresenta a Figura 2.12. Observa-se que boa proximidade e boa diversidade resultam em
baixos valores de €, uma vez que a distdncia que o conjunto de aproximagdo precisa ser
transladado € reduzida. Entretanto, se existir uma regido do conjunto de referéncia que é

pobremente aproximada pelas solu¢des no conjunto de aproximacdo, um grande e serd

30



requerido. Portanto, o indicador €, mede a consisténcia de um conjunto de aproximacao.
Um conjunto de aproximac¢do ndo deve ter grandes gaps ou regides de aproximagdo pobre

para ser considerado consistente (Hadka e Reed, 2013).

[ ]
h'e Maximum
@ Translation
Distance
= X Reference Set
W X. @ Approximation Set
i . ® - Distance Measurement
i ®
x @
< fy(x)

Figura 2.12 — Representacdo esquemadtica do indicador €, (Hadka, 2016).

2.1.9.5 - Espagamento

Espacamento, esquematizado na Figura 2.13, mede a uniformidade dos espagos entre as
solu¢des em um conjunto de aproximacdo (Coello Coello et al., 2007). Um conjunto de
aproximacao que € bem espacado ndo contém aglomerados densos de solugdes separados por
grande extensdes vazias. Uma vez que o espacamento nao envolve um conjunto de referéncia
em seu cdlculo, uma conjunto de aproximagdo pode apresentar bom espacamento, mas, ter
uma proximidade pobre em relagdo ao conjunto de referéncia. Portanto, € recomendado usar

essa métrica em conjunto com uma métrica de performance de proximidade.

]
%
k]
@
4
= i @ Approximation Set
L .\—.___ ----- Distance Measurement
e
...
. Ty
o,
[
< fi(x)

Figura 2.13 — Representacdo esquemdtica do espacamento (Hadka, 2016).

2.1.9.6 - ConsideracOes para a aplicacdo das métricas de performance

Segundo Fonseca e Fleming (1996), em trabalhos académicos, € comum ver os resultados
publicados usando GD, hipervolume e o indicador e,. Estas trés métricas avaliam
proximidade, diversidade e consisténcia, respectivamente; também, eles consideram que

sdo os trés principais objetivos funcionais dos MMAs.
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A Figura 2.14 fornece uma representacdo grifica da importancia do indicador ¢, como
uma métrica de consisténcia. A Figura 2.14a mostra uma boa aproximag¢do ao conjunto de
referéncia, representado pela linha tracejada. A distancia geracional apresenta uma média da
distancia entre o conjunto de aproximacao e o conjunto de referéncia, reduzindo o impacto de
grandes gaps, veja a Figura 2.14b, onde os pontos hipoteticamente faltantes estdo em cinza
claro. A Figura 2.14c¢ ilustra que hd uma pequena variacdo no hipervolume, devida a um gap,
em relac@o ao hipervolume total. Mas, em contrapartida, o indicador € facilmente identifica
o gap, Figura 2.14d, reportando uma métrica 2 a 3 vezes pior neste exemplo (Hadka, 2016).
E esperado que os MMAs produzam solugdes de alta qualidade cobrindo toda a extensio da

superficie de tradeoff, com poucos gaps ou regides de aproximacao pobre.

A . y N

™

.

e
.

\ Average
L e \ .
«/. Distance

(a) (b)

(d)

Figura 2.14 — Andlise conjunta das métricas de performance consideradas (Hadka, 2016).

Normalmente, para reportar consistentemente essas métricas de performance, todos os seus
valores sdo normalizados. Esta normalizacdo converte todas as métricas de performance
para residirem no intervalo [0, 1], com 1 representando o valor 6timo. Primeiro, o conjunto
de referéncia é normalizado pelos seus limites maximo e minimo tal que todos os pontos no
conjunto de referéncia estejam em [0, 1]V, o hipercubo unitério N-dimensional. Segundo,
cada conjunto de aproximacdo € normalizado usando os mesmos limites. Terceiro, as
métricas de performance sdo calculadas usando esses conjuntos normalizados. Finalmente,
as métricas de performance sao transformadas pelas equagdes seguintes, para garantir que
um valor 1 represente o valor 6timo obtido pela métrica (Hadka, 2016). O hipervolume é
transformado com:

M(Ap) = M(AP)/M*, 2.5)

onde M representa o valor bruto da métrica. A GD e o indicador ¢ sao transformados com:
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M(AS) = max(1 — M(A$),0). (2.6)

Quando se resolve problemas teste, o conjunto de referéncia é normalmente conhecido
analiticamente. Entretanto, para a maioria dos problemas do mundo real, o conjunto de
referéncia ndo estd disponivel. Nessas situacdes, é necessario construir um conjunto de
referéncia a partir da unido de todos os conjuntos de aproximagdo gerados durante os
experimentos. Entdo, as métricas de performance podem ser avaliadas em relacdo a este

conjunto de referéncia combinado.

2.1.9.7 - Ranqueamento dos MMAs com fung¢do utilidade e as métricas de performance

Conforme apresentado na Secdo 2.1.8 e em consonéancia com Rao (2019), em geral, ndo
existe um vetor de decisdo (solu¢do) que minimiza simultaneamente todas as fungdes
objetivo, para um dado problema de otimiza¢do multiobjetivo. Os algoritmos normalmente
geram um conjunto de solugdes 6timas de Pareto e usam algum critério (ou regra) adicional
para selecionar uma solu¢do 6tima de Pareto particular como a solu¢do do problema. Um
método muito utilizado para essa tarefa é o da funcao utilidade. Nele, uma funcdo utilidade
¢ definida U;( f;) para cada objetivo, dependendo da importincia de f; comparada as outras

fungdes objetivo. Apds, uma fungdo utilidade geral (ou total) € definida, por exemplo, como

k

U= ZUz(fz) 2.7)

i=1
O vetor solugdo z* € entdo encontrado maximizando a fun¢do utilidade total U, sujeita as

restri¢des e;(z) <0, j = 1,2, ..., m. Uma forma simples da equagdo (2.7) é dada por

k k

U=> U=-> wfi(x), (28)
i=1 i=1
onde w; é um fator de ponderagdo escalar associado com a i-ésima funcao objetivo. Este
método [equagdo (2.8)] € conhecido também como método da fun¢do de ponderacdo. Este
método serd utilizado para classificar os MMAs quanto a performance quando aplicados na

otimizacao dos modelos propostos nessa pesquisa.

As métricas de performance: hipervolume, distancia geracional, distancia geracional
invertida, indicador €, e espacamento, serdo as funcdes objetivo utilizadas na equagdo (2.8)
para classificar o desempenho dos MMAs na otimizac¢do dos modelos ILMF. Com excecao
do hipervolume, para todas as outras métricas listadas, quanto menor o valor, melhor foi a
performance do algoritmo na otimizacao. Portanto, serd assumido o hipervolume com sinal

negativo na soma dada pela funcido de ponderacdo. Assim, o MMA que apresentar 0 menor
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valor para a equacdo (2.8) terd a melhor performance para a otimizacdo do modelo em
questdo.  Todas as métricas terdo a mesma importancia nessa andlise, ou seja,
w; = 1,2 = 1, 7]{}

2.1.10 - Otimizacao Estrutural

2.1.10.1 - Conceitos gerais

Na otimizagdo estrutural os objetivos de projeto sdo critérios estruturais usados para avaliar o
mérito dele, como: custo minimo de construcao, custo minimo do ciclo de vida, peso minimo
e rigidez maxima. As recomendacdes das normas, que fornecem requisitos de seguranca e
usabilidade para a estrutura, geralmente aparecem como restricdes de projeto. Além disso,
algumas restrigdes ndo comportamentais, como o tipo e o tamanho dos elementos estruturais
disponiveis, podem limitar os projetos aceitaveis. As varidveis de projeto podem descrever a
forma, a topologia e a geometria da estrutura, ou podem definir o tamanho ou as propriedades

dos elementos estruturais, Gandomi et al. (2013), entre outras aplicacdes.

2.1.10.2 - Método dos critérios de otimalidade (OC)

Os métodos de programagao matemdtica (MP) e OC sdo duas grandes categorias de técnicas
de otimizag¢ao numérica. Usando métodos MP, a fun¢ao objetivo € minimizada diretamente;
mas, com o método OC, um critério € definido tal que quando ele € satisfeito, o 6timo é

obtido. Neste método podem ser definidos varios critérios também.

A esséncia desses métodos € primeiro estabelecer os critérios que definem um 6timo e entdao
criar um algoritmo recursivo que atenda a esses critérios. Esses métodos podem ser muito
eficientes quando o ndmero de restri¢des € pequeno comparado com o nimero de varidveis
de projeto. Eles sao dependentes do problema porque usam caracteristicas conhecidas ou
assumidas de um 6timo ou de um comportamento especial da estrutura. Os métodos OC
podem ser expressOes matemadticas rigorosas ou intuitivas, como a assunc¢do de que a
densidade de energia de deformacao na estrutura 6tima € uniforme. Foram desenvolvidos

nas décadas de 70 e 80 com o propdsito de otimizagdo de grandes estruturas.

2.1.10.3 - Otimizacao baseada na confiabilidade

Esse método de otimizagao foi iniciado na década de 60. Ele se fundamenta no fato de que as

propriedades de resisténcia dos elementos estruturais e a magnitude dos carregamentos sao
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probabilisticos, portanto, podem ser tratados como varidveis aleatérias com uma distribui¢ao
estatistica especificada. Nesse método, os valores 6timos das varidveis de projeto sd@o obtidos
tal que a fungdo objetivo seja minimizada considerando a probabilidade geral de falha,
enquanto os carregamentos atuantes na estrutura e as resisténcias estruturais sdo varidveis
aleatdrias. A probabilidade geral de falha é calculada considerando diferentes modos de

falha sob diferentes condi¢des de carga.

Adeli e Sarma (2006) afirmam que a probabilidade de falha e o custo esperado da falha ndo
podem ser calculados de forma consistente devido a insuficiéncia de dados estatisticos; eles
tém de ser escolhidos meio que arbitrariamente. Além disso, a existécia de um grande
nimero de modos de falha possiveis, especificamente para grandes estruturas, faz da
avaliacdo da confiabilidade do sistema, praticamente uma tarefa impossivel. Eles
concluiram que todos os trabalhos publicados sobre otimizacdao de custos baseada em
confiabilidade de estruturas adotam uma abordagem académica, tedrica e idealista para o

problema.

2.1.10.4 - Otimizacdo fuzzy

Em otimizacao fuzzy, que € baseada na teoria dos conjuntos fuzzy, proposta por Lotfi A.
Zadeh em 1965, valores numéricos das funcdes de pertinéncia (membership functions) sdo
usados, ao invés das probabilidades empregadas na otimizacdo baseada na confiabilidade.
No projeto estrutural, as duas maiores fontes de fuzziness, imprecisdo, ou incertezas podem
ser identificadas, uma na avaliacdo do comportamento e resisténcia estruturais, € a outra na
determinacd@o dos carregamentos atuantes na estrutura. Na otimiza¢do do custo da estrutra,
uma terceira fonte de fuzziness e imprecisio aparece, que € inerente a formulacao e avaliacao
da funcdo de custo, vide Adeli e Sarma (2006).

Um conjunto fuzzy Y para qualquer conjunto Z € caracterizado por sua fungdo de pertinéncia
py (Z) que avalia cada ponto em Z com um valor no intervalo [0, 1]. Esta membership
function é a nota da pertinéncia de Z em Y. Quanto mais proximo da unidade for o valor de
py (Z), maior é a nota da pertinéncia de Z em Y. Dessa forma, um conjunto fuzzy é definido
comoY = {z,uy(Z)}|z € Z.

A teoria dos conjuntos fuzzy pode ser usada para modelar julgamentos em situagdes
ambiguas, imprecisas ou difusas. As fun¢des de pertinéncia de um conjunto fuzzy sio
usadas para desenvolver uma transi¢do difusa da aceitagdo total para a rejeicdo total de

certos processos de decisao.
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2.1.11 - O Impacto Econémico e Ambiental da Otimizacao Estrutural

Lagaros (2018) apresenta um estudo muito detalhado a respeito desse tema. Ele aponta que
o setor de construcdo € o maior emissor de gases de efeito estufa (GEE). Este setor consome
globalmene mais de 40% da energia, 25% da dgua, 40% dos recursos de forma geral e emite
quase 30% de GEE. Também, é responsavel por 10% do PIB global (US$ 7.5 trilhGes) e
emprega mais de 10 milhdes de pessoas e, tem uma expectativa de expansdo de 85% até
2030. Por isso, a demanda de material para a construgdo civil representa um dos maiores
desafios do uso de recursos atualmente e, apesar desse consumo nem sempre se manifestar
como um problema direto e observavel, questdes como a perda de diversidade, mudancas
climaticas, desertificagdo e erosdo no solo estio relacionados ao uso extensivo de material.
Os niimeros mostram que a demanda por aco na construcdo e infraestrutura responde por
mais da metade da demanda global por aco e, a demanda por cimento (consequentemente
concreto) € praticamete toda oriunda desses setores. A partir desses dados, foi feita uma
simulagdo assumindo que a otimiza¢do de projetos reduz cerca de 5 a 10% do consumo de
materiais e, a economia e a reducdo do impacto ambiental calculadas e projetadas até 2050,

foram astrondmicas.

A partir de todos esses dados, o autor conclui que apesar de atualmente existir um uso
timido de técnicas de otimizac@o na construgdo civil, seja pelo ceticismo dos engenheiros
projetistas quanto a eficdcia e eficiéncia dos métodos quando do projeto de estruturas e
construcdo, de forma geral; seja pela pouca oferta de softwares robustos com modelagem e
otimizacao integradas (citou o MIDAS NFX 2017, entre outros, que apresentam capacidade
insipiente de otimizacdo de topologia, € que ndo cumprem os requisitos dos engenheiros
estruturais profissionais); até 2030 haverda uma mudanca cultural forcada e os processos de
projeto, principalmente o estrutural, via de regra, incluirdo otimiza¢do; o que ja acontece

naturalmente, segundo ele, nas engenharias mecanica e aeroespacial de ponta.

2.2 - PACKAGES, FRAMEWORKS E TOOLBOXES DE OTIMIZACAO

2.2.1 - Python Packages para Otimizacao Multiobjetivo

Existe um crescente interesse dentro da comunidade cientifica em frameworks
implementadas em Python, uma vez que esta linguagem oferece um vasto ecossistema de
packages (bibliotecas), sendo a maioria delas dedicadas a andlise, processamento e
visualizacdo de dados. Quando se trata de algoritmos de otimiza¢do, um conjunto de
frameworks representativas € listado na Tabela 2.4, onde Benitez-Hidalgo et al. (2019) as

analisam de acordo com: os dominios dos algoritmos, status de manutencdo, versdo do
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Python, tipo de licenca, variantes apresentadas, facilidades no pds-processamento e

algoritmos disponiveis.

A partir dessa tabela resumo, pode-se observar que os packages PyGMO, Platypus e
jMetalPy sdo os mais robustos para a tarefa de otimizag¢do de problemas multiobjetivo, pois,
além de oferecerem uma vasta quantidade de algoritmos multiobjetivo representativos do
estado da arte em otimizacdo, permitem o processamento paralelo, otimizacdo restrita,
facilidades no pés-processamento e visualizacdo dos resultados, entre outras vantagens.

Além do fato de serem softwares livres.

2.2.2 - Paradiseo Framework

Paradiseo € uma framework "caixa-branca" (cddigo aberto), orientada a objetos, baseada
em uma clara separacdo conceitual da meta-heuristica e dos problemas a que ¢ destinada
a resolver. Essa separacdo e a grande variedade de recursos de otimizagdao implementados
permitem um maximo reuso do cddigo. A separacdo € expressa a nivel de implementacdo
dividindo as classes em duas categorias: classes fornecidas e classes requeridas. As classes
fornecidas constituem uma hierarquia de classes implementando a parte invariante do cédigo.
Usuarios experientes podem estender a estrutura por heranga / especializagdo. As classes
requeridas, que codificam a parte especifica do problema, sdo classes abstratas que precisam

ser especializadas e implementadas pelo usudrio (Talbi, 2009).

Alterar componentes existentes, e adicionar novos, pode ser feito facilmente sem afetar o
restante da aplicagdo. [Essa flexibilidade é possivel devido ao uso da tecnologia de
desenvolvimento orientado a objetos. Templates (caracteristicos da linguagem C++) sdo
usados para modelar as caracteristicas de meta-heuristica: estruturas de codificacdo,
operadores de transformacao, critérios de parada e assim por diante. Esses templates podem
ser instanciados pelo usudrio de acordo com os parametros dependentes do problema. Os
mecanismos de orientacdo a objetos, como heranga, polimorfismo, e assim por diante, sdo
maneiras poderosas de projetar novos algoritmos ou evoluir os ja existentes. Além disso,
Paradiseo integra vérios servigos que a torna mais facil de usar, incluindo aplicativos de
visualizacdo, defini¢cdo online de pardmetros, aplicativos de pontos de verificagdo, entre

outros.

Paradiseo disponibiliza os modelos paralelos e distribuidos mais comuns. Estes modelos
dizem respeito aos trés principais modelos paralelos: nivel algoritmico, nivel de iteragcdo e
nivel de solu¢do. Eles sdo portiteis em diferentes tipos de arquiteturas: madaquinas de
memoria distribuida e multiprocessadores de memoria compartilhada, uma vez que sio

implementados usando bibliotecas padrdo, como Message Passing Interface (MPI),
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Tabela 2.4 — Frameworks de otimizagdo mais populares, escritas em Python (modificado de
Benitez-Hidalgo et al. (2019)).
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multithreading (Pthreads) ou grid middlewares (Condor ou Globus). Os modelos podem ser
explorados de forma transparente, para isso, € preciso apenas instanciar seus componentes
Paradiseo associados. O usudrio tem a possibilidade de escolher por uma instanciacao
simples para a camada de comunicacdo. Os modelos foram validados em problemas
académicos e industriais. Os resultados experimentais demonstram sua eficiéncia. Os testes
também demonstram a alta capacidades de reutilizacdo e que o usudrio refaz pouco cédigo.
Além disso, a framework fornece os mecanismos de hibridizacdio mais comuns, que
permitem fazer meta-heuristicas cooperativas pertencentes a mesma familia ou a familias
diferentes, vide Talbi (2009).

ParadisEO € uma framework de cédigo aberto C++ LGPL (STL-Template). Isto €, portétil
no Windows, sistemas semelhantes ao Unix, como Linux e MacOS. Ela inclui o seguinte

conjunto de moédulos (Figura 2.15):

SMP and PEO
| |
MO —-& MOEO
! i
EQ

Figura 2.15 — Médulos da Paradiseo framework e suas interagdes.

* Evolving Objects (EO): A biblioteca EO foi desenvolvida inicialmente para
algoritmos evoluciondrios (algoritmos genéticos, estratégias de evolugdo,
programagdo evoluciondria, programacdo genética e algoritmos de distribuicao de
estimativas). Ele foi estendido para meta-heuristicas baseadas em populagdes, como

otimiza¢do com enxame de particulas e otimiza¢do com coldnia de formigas;

* Moving Objects (MO): inclui meta-heuristicas baseadas em soluc¢do tinica, como busca

local, recozimento simulado, busca tabu e busca local iterada;

* Multiobjective Evolving Objects (MOEQO): Inclui os mecanismos de busca para
resolver problemas de otimizacdo multiobjetivo, como atribui¢cdo de aptidao / fitness,
diversificacdo e elitismo. A partir desse conjunto de mecanismos, algoritmos

classicos como NSGA-II, SPEA2 e IBEA foram implementados e estdo disponiveis;

* Parallel Evolving Objects (PEO): Inclui os modelos paralelos e distribuidos para meta-

heuristicas e sua hibridacao.
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Outro fator essencial é o desempenho na execucgdo das rotinas pesadas de otimizagdo, pois,
essa biblioteca € implementada em C++, que € uma linguagem compilada. A literatura
correlata reporta que a performance das linguagens de programacao compiladas costuma ser
muitas vezes maior do que a das linguagens interpretadas, como € o caso de VBA (Visual
Basic for Applications), MATLAB, Maple, entre outras.

Linguagens compiladas, como: Assembler, COBOL, PL/I, C/C++, C#, VB e etc., sdo todas
traduzidas executando o cédigo-fonte através de um compilador. Isso resulta em um cédigo
muito eficiente que pode ser executado qualquer nimero de vezes, sem a necessidade de
interpretagdo em tempo de execucao (runtime). A sobrecarga para a traducgao € feita apenas
uma vez, quando o cédigo-fonte € compilado; depois disso, sé precisa ser carregado e
executado. Ao contrdrio, nas linguagens interpretadas, cada linha de um programa deve ser
analisada, interpretada e executada toda vez que o programa for executado, aumentando
assim o custo de execugcdo do programa. Por essa razdo, os programas interpretados

geralmente s3o menos eficientes que os programas compilados.

2.2.3 - Toolbox de Otimizacdo Global do MATLAB

A toolbox de otimizacao global do MATLAB fornece métodos que buscam solugdes globais
para problemas que contém multiplos mdximos ou minimos. Inclui busca global, multistart,
busca de padrdes, algoritmo genético e solvers de recozimento simulado. Esses solvers
podem ser usados para resolver problemas de otimizacdo em que a fungdo objetivo ou
restri¢cao € continua, descontinua, estocdstica, nao possui derivada ou inclui simulacdes ou
fungdes "caixa-preta" com valores indefinidos para algumas configuracdes de parametros.
Os solvers de algoritmo genético e de busca de padrOes suportam a customizagao
algoritmica. Pode ser criada uma variante de algoritmo genético personalizada modificando
a populacdo inicial e as opcdes de fitness sacaling ou definindo as funcdes de selecdao de
matrizes, crossover € mutagdo. A busca de padrdes pode ser personalizada definindo

polling, busca e outras fungdes (MathWorks, 2014).

Caracteristicas principais:

* Ferramentas interativas para definir e resolver problemas de otimiza¢ao e monitorar o

progresso da solu¢ao;

Solvers de busca global e multistart para encontrar 6timos globais unicos ou multiplos;

Solver de algoritmo genético que suporta restri¢cOes lineares, ndo lineares e laterais;

Algoritmo genético multiobjetivo com identificacdo de frente de Pareto, incluindo

restricoes lineares e laterais;
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* Solver de busca de padrdes que suporta restricdes lineares, ndo lineares e laterais;

* Ferramentas de recozimento simulado que implementam um método de busca
aleatéria, com opgdes para definir o processo de recozimento, programagdo de

temperatura e critérios de aceitagdo;

» Suporte para computacio paralela nos solvers de multistart, de algoritmo genético e

de busca de padroes;

* Suporte para tipo de dados personalizado nos solvers de algoritmo genético, algoritmo

genético multiobjetivo e recozimento simulado.

No total hd sete solvers na toolbox: GA mono-objetivo (fun¢do ga), GA multiobjetivo
(fungdo gamultioby), busca global (funcdo Global Search), multistart (fungdo MultiStart),
busca de padrdes (funcio patternsearch), enxame de particulas (funcio particleswarm) e

recozimento simulado (fung¢do simulannealbnd).

A Tabela 2.5 apresenta uma indicag@o do solver a ser utilizado, a partir dos tipos da funcdo

objetivo e das restri¢cdes e, da solucao desejada; facilitando a sele¢cdo do mais adequado.

Tabela 2.5 — Selecdo do solver na toolbox a partir dos tipos da fun¢@o objetivo e das
restri¢des e, da solugdo desejada.

Solucao Desejada Funcido Objetivo e Funcao Objetivo e
Restricoes Suaves Restricoes nao Suaves

Solugdo local tdnica Fungdes de otimizacdo na fminbnd, patternsearch,
toolbox fminsearch, ga,

particleswarm,
simulannealbnd

Muiltiplas solucdes locais GlobalSearch, MultiStart -

Solucgdo global tnica GlobalSearch, MultiStart, patternsearch, ga,
patternsearch, ga, particleswarm,
simulannealbnd Simulannealbnd

Solug@o local tnica usando MultiStart, Funcdes de patternsearch, ga,

processamento paralelo otimizacao na toolbox particleswarm

Miiltiplas  solugdes locais MultiStart -

usando processamento

paralelo

Solugdo global tnica usando MultiStart patternsearch, ga,

processamento paralelo particleswarm

A Figura 2.16 mostra a interface da toolbox de otimizacdo global do MATLAB.
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Figura 2.16 — Interface da foolbox de otimizacao global do MATLAB.
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2.2.4 - Solver Add-in do Excel

O Solver é um suplemento (add-in) do Microsoft Excel para a otimizacdo e a andlise de
hipéteses ou modelos. Ele busca um valor 6timo (méximo ou minimo) para uma férmula
em uma célula, chamada de célula objetivo, sujeita a restricdes ou limites nos valores de
outras células / formulas, em uma planilha. O Solver funciona com um grupo de células,
chamado de varidveis de decisdo, ou simplesmente células varidveis, usadas no cédlculo das
formulas nas células objetivo e de restri¢do. O Solver ajusta os valores nas células varidveis
para satisfazer os limites das células de restri¢ao e produzir o resultado desejado para a célula
objetivo. Simplificando, o Solver € qtil para determinar o valor maximo ou minimo de uma

célula alterando outras células.

As células varidveis, de restricdo e decisdo, e as formulas que as interrelacionam formam
o modelo para o Solver; os valores finais encontrados pelo Solver sdo uma solugdo para
esse modelo. O Solver usa trés métodos, desde programacao linear a otimiza¢ao nao linear
para a solu¢ao dos modelos. Em programacao linear, o método disponivel € o Simplex. Ja
para a otimizacdo ndo linear, ha dois métodos. O primeiro é o GRG (Generalized Reduced
Gradient), que apesar de ser um método deterministico e dependente de gradiente, o Solver
apresenta uma versdo melhorada dele, agregando multistart; o que o torna um método
populacional, capaz de escapar de minimos locais, portanto, adequado na busca de maximo
ou minimo global. O segundo método € o GA / evoluciondrio, que por natureza € um método

a base de populagdo e muito adequado na obtencdo de 6timos globais.

Uma limitag@o da versao gratuita do Solver € pertinente ao nimero de células varidveis e de
restricdes, que € de 200 e 100, respectivamente, que um modelo pode ter. Esse limite pode
ser aumentado na versao paga. Ha pacotes que até retiram esses limites. Vale ressaltar que
todas as funcionalidades disponiveis no Solver podem ser automatizadas via programacao
VBA, que ja vem embarcada no Excel. A Figura 2.17 mostra a interface do Solver, add-in
do Excel.

2.2.5 - Linguagem de Programacio e Framework de Otimizacao Adotadas

A linguagem de programacgao adotada nesta pesquisa € o Python, dada a riqueza de packages
(termo usado no dialeto do Python para frameworks/bibliotecas) open source, de alto nivel,
disponiveis e crescente a cada dia. Além disso, a sintaxe do Python € muito simples e prética,
0 que poupa tempo e permite focar na modelagem e solucdo do problema estudado e ndo nas
questdes de programacdo computacional. Outro fator, € a versatilidade de integracdo com
outras linguagens de programagdo como o matlab, C (que € a linguagem méae do Python),

C++, etc.
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Add

Change
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Select the GRG Monlinear engine for Solver Problems that are smooth nonlinear, Select the LP
Simplex engine for linear Solver Problems, and select the Evolutionary engine for Solver
problems that are non-smooth.

Help

Solve

Close

Figura 2.17 — Interface do Solver, add-in do Excel.
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Quanto a ferramenta de otimizacdo, o Platypus sred o utilizado. De acordo com seu
desenvolvedor, D. Hadka, Platypus € um framework para computagdo evoluciondria, em
Python, com foco em algoritmos meta-heuristicos multiobjetivo (MMASs) e que difere de
bibliotecas de otimizacdo existentes, incluindo PyGMO, Inspyred e Scipy, porque fornece
algoritmos de otimizagdo e ferramentas de andlise para otimizagdo multiobjetivo. Ele
correntemente disponibiliza os algoritmos: NSGA-II, NSGA-III, CMAES, MOEA/D,
IBEA, Epsilon-MOEA, SPEA2, GDE3, OMOPSO e SMPSO, jia consagrados na
comunidade cientifica. A seguir estd uma descri¢do sucinta de cada algoritmo e a respectiva

referéncia para mais detalhes:

* NSGA-II: é um algoritmo evoluciondrio multiobjetivo. Um dos primeiros e mais
largamente utilizados algoritmos genéticos. Ele aprimora seu predecessor, NSGA,
introduzindo uma classificacdo nao dominada rapida e usa uma métrica de distincia
populacional mais eficiente computacionalmente durante a selecdo dos individuos
sobreviventes, (Deb et al., 2000);

* NSGA-III: € o sucessor multiobjetivo do NSGA-II e usa pontos de referéncia para
direcionar as solu¢des rumo a um conjunto diferente. O nimero desses pontos é
controlado pelos parametros: nimero de objetivos e divisdes. Seus autores também
propdem uma abordagem de duas camadas para as divisdes em problemas
multiobjetivo, onde nimeros de divisdo externa e interna sao especificados, (Deb e
Jain, 2014);

* CMA-ES: ¢ um algoritmo de estratégia de evolucdo e adaptacdo com matriz de
covariancia sofisticado. Ele produz proles amostrando uma distribuicdo formada por
uma matriz de covariincia, por isso 0 nome; e atualiza esta matriz a partir das proles
sobreviventes. Existem variantes mono e multiobjetivo na literatura, (Hansen e Kern,
2004) e (Igel et al., 2007);

* MOEA/D: € um algoritmo relativamente novo, baseado no conceito de decompor
o problema em vdrias formulacdes mono-objetivo. Existem vdrias versdes dele na

literatura, mas, a variante mais comum vista € proposta por Li e Zhang (2009);

* IBEA: é um algoritmo evoluciondrio multiobjetivo a base de indicador, que usa o
indicador de performance hipervolume como um meio de ranquear as solugdes.
Algoritmos a base de indicador surgem da ideia de que um indicador de performance,
tal como hipervolume ou €., etc., destaca solucdes com qualidades desejaveis. A
desvantagem principal dessa metodologia € que o cdlculo do indicador de
performance pode se tornar custoso computacionalmente, particularmente quando o

nimero de objetivos cresce, (Zitzler e Kiinzli, 2004);
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* Epsilon-MOEA: ¢ um algoritmo evolucionédrio multiobjetivo de estado estaciondrio
que usa arquivo com dominincia e para registrar um conjunto diversificado de
solugdes otimas de Pareto. O termo estado estaciondrio significa que o algoritmo
desenvolve um solucao de cada vez. Isto, contrasta com algoritmos geracionais, que
desenvolve uma populacdo inteira a cada iteragdo. Os arquivos de dominancia € sdao
uteis uma vez que garantem convergéncia e diversidade ao longo da busca.
Entretanto, o algoritmo requer um parametro e adicional que € dependente do
problema. O pardmetro € controla a granularidade ou resolucido das solugdes no
espaco dos objetivos. Valores menores produzem conjuntos maiores € mais densos,
enquanto valores maiores produzem conjuntos menores. Em geral, os valores de ¢
deveriam ser escolhidos de forma a gerar um tamanho moderado para o conjunto de

aproximacao de Pareto, (Deb et al., 2003);

* SPEA2: ¢ um antigo mas popular algoritmo evoluciondrio multiobjetivo de
benchmark, que usa o0 método chamado strength-based para ranquear as solugdes. A
ideia geral € que a forca ou qualidade de uma solugdo estd relacionada a forca das
solucdes que ela domina, (Zitzler et al., 2002a);

* GDE3: ¢ a terceira versao do algoritmo de evolugdo diferencial generalizada. O
nome evolucdo diferencial vem de como o algoritmo desenvolve a prole. Ele
randomicamente seleciona trés pais. Em seguida, ele calcula a diferenca (o
diferencial) entre dois dos pais. Finalmente, ele compensa o pai remanescente por
este diferencial, (Kukkonen e Lampinen, 2005);

* OMOPSO: ¢ um algoritmo multiobjetivo de enxame de particulas que inclui um
arquivo de dominancia e, para descobrir um conjunto diferente das solucdes 6timas
de Pareto. Esta implementagdo do OMOPSO difere ligeiramente da implementacdo
original do autor, na framework jMetal, devido a uma discrepancia entre os cédigo do
autor e o paper. O paper retorna o arquivo de dominéncia €, enquanto que o c6digo
retorna os lideres. Esta discrepincia causa uma pequena diferenca na performance,
(Sierra e Coello Coello, 2005);

* SMPSO: ¢ um algoritmo multiobjetivo de enxame de particulas, (Nebro et al., 2009);

O Platypus foi escolhido, porque além dessas caracteristicas, e das ja apresentadas na
Secdo 2.2.1, é de facil integracdo com a modelagem do problema a ser otimizado e conta
com um experimenter, o que torna facil a otimizacdo de varios problemas ao mesmo tempo,
utilizando simultaneamente todos os algoritmos disponiveis, facilitando a avaliacdo da
adequacdo de cada algoritmo a cada problema de otimizacdo. O experimenter utiliza

processamento paralelo, o que € fundamental no tratamento de problemas exigentes
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computacionalmente, e com alto grau de complexidade dos algoritmos, como os abordados

aqui.

O Platypus € a versdao moderna, e em Python, da MOEA Framework. Esta tGltima, também
foi desenvolvida por Hadka (2016), mas, em linguagem Java. Segundo o autor, o Platypus
foi criado para acompanhar a preferéncia recente pelo Python e tirar proveito das vantagens
e bibliotecas que esta linguagem oferece. Um diferencial que o Platypus apresenta (seguindo
sua precursora: MOEA) é que o desenvolvedor adicionalmente aos seus algoritmos utiliza
nela uma série de frameworks e algoritmos robustos, open source, disponiveis, como o
jMetal (acronimo de Metaheuristic Algorithms in Java e, € uma framework para otimizacao
multiobjetivo com meta-heuristicas. Esta € a precursora da framework jMetalPy), entre

outras. Isso deu robustez a MOEA, e por consequéncia, ao Platypus.
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3 - METODOS SEM MALHA

Nesse capitulo serdo apresentados os métodos sem malha mais conhecidos e os recentes
avancos no método. Alguns termos e conceitos fundamentais para a formulagdo do método

sdo apresentados.

3.1 - DEFINICAO

Os métodos sem malha, diferentemente do MEF, usam um conjunto de nds espalhados
no dominio e no contorno do problema (chamados de nds de campo ou field nodes), de
forma que estes ndo contém nenhuma informagdo sobre a conectividade entre eles para a
aproximacdo ou interpolacao das incégnitas do campo, ou seja, ndo formam uma malha. A
Figura 3.1 mostra a principal diferenga entre esses dois métodos. Essa distribui¢do nodal
ndo necessariamente precisa ser uniforme e pode ser controlada, assim como a densidade,
ou quantidade total de nds (Atluri e Zhu, 1998).

(a) Elementos finitos. (b) Sem malha.

Figura 3.1 — Representacdo do dominio nos métodos sem malha e no Método dos
Elementos Finitos (MEF).

Ele surgiu como uma alternativa ao MEF tradicional, buscando eliminar os problemas
relacionados a malha, como o alto custo para a geracdo da mesma, a baixa precisdao na
recuperacdo das tensdes e a dificuldade de resolu¢do de problemas que exijam andlise

adaptativa, como fratura e grandes deformacdes.
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Muitos métodos sem malha obtiveram bons resultados e possuem um grande potencial para
se tornarem poderosas ferramentas numéricas. Mas, em compensacao, esses métodos estao
em fase de desenvolvimento e possuem muitos problemas técnicos que ainda precisam ser

contornados.

Esses métodos podem ser classificados de acordo com a formulacdo ou método de
aproximacgdo utilizado, bem como o tipo de representacio do dominio. Os principais

métodos e suas classificacdes estdo resumidos esquematicamente na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Métodos sem malha classificados. Adaptado de Liu e Gu (2005).

Classificacio Categoria Exemplos de métodos
Forma forte Colocagdo, FPM etc.

Baseado nas formulagdes utilizadas Forma fraca EFG, RPIM, MLPG, LRPIM, etc.
Combinagéo dessas duas formas MWS, etc.

Minimos quadrados méveis (MQM) EFG, MLPG, etc.

Baseado no método de interpola¢do/aproximagado Meétodo da representacdo da integral SPH, etc.
‘ polagdorap ¢ PIM RPIM, LRPIM, etc.
Outras interpolagdes PUFEM, hp-cloud, etc.

Baseado na representacio do domini Dominio SPH, EFG, RPIM, MLPG, LRPIM, etc.
aseado M tepresentagdo o domimo Contorno BNM, LBIE, BPIM, BRPIM, HBRPIM, etc.

Alguns métodos recentes foram deixados de lado por ainda estarem em sua fase inicial de

estudos e por ndo possuirem uma base sélida.

3.2 - FUNCOES DE APROXIMACAO

As funcdes de forma e as func¢des peso ou ponderadoras desempenham um papel essencial
na performance dos métodos sem malha. O campo de deslocamentos v em qualquer ponto
x dentro do dominio € interpolado inteiramente em funcdo dos termos nodais, dentro do

suporte compacto da funcdo ponderadora desse ponto z, como

u(z) = Z di(2) u; = B(x)1, 3.1)

onde n é o nimero de nds dentro do suporte compacto do dominio do ponto x; u; € a varidvel
do campo nodal no né ¢; & é o vetor que contém as varidveis de campo desses n nés e ¢;(x)
¢ a funcdo de forma do né 7. O suporte compacto, também conhecido como dominio de
influéncia nodal, garante a localidade da aproximacao e serd definido posteriormente neste

capitulo.
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33 -

As fungdes de forma utilizadas nos métodos sem malha devem satisfazer alguns requisitos

FUNCOES DE FORMA

basicos, sendo eles:

O desenvolvimento de fun¢des de forma especiais para serem utilizadas nos métodos sem
malha € uma das dreas de pesquisa mais procuradas nesses dltimos anos e, sendo assim,
vdrias aproximagdes foram propostas. Liu et al. (2002b) classificam essas formulagdes em
trés grandes categorias, baseados nos tipos de teoria usadas na aproximagdo. As principais

func¢des de forma e suas classificacdes estao resumidos esquematicamente na Tabela 3.2.

Nos arbitrariamente distribuidos, sendo suficientemente robusto para permitir uma

distribui¢do razoavelmente arbitréria;
Numericamente estavel;
Deve satisfazer uma certa ordem de consisténcia;

Deve ter suporte compacto, devendo ser considerado zero quando fora do mesmo;

As funcdes de aproximacgdo ligadas as fungdes de forma devem ser compativeis ao

longo do dominio do problema quando a forma fraca global € utilizada, ou deve ser

compativel no dominio local da quadratura na forma fraca local;
E ideal que a funcdo de forma possua propriedades do delta de Kronecker;

Deve ser computacionalmente eficiente.

Tabela 3.2 — Principais fun¢des de forma e suas classificagdes.

Categoria Técnicas de aproximagdo

Smoothed Particle Hydrodynamics (SPH)

Representagdo por integral Reproducing Kernel Particle Method (RKPM)

Minimos Quadrados Méveis (MQM)
Representagdo por séries Point Interpolation Method (PIM, RPIM)
Fartition of Unity (PoU)

Representagdo por diferencial  Generalized Finite Difference Method (GFDM)

No método de representacdo por integral, um dos mais antigos métodos utilizados na
discretizacdo sem malha, a sua fungdo é representada usando suas informag¢des no dominio

local por meio de uma operacdo com integrais ponderadas. A consisténcia € conseguida

escolhendo-se uma funcao peso adequada.
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Os métodos de representacdo em série possuem um longo histérico. Eles foram bem
desenvolvidos no MEF e agora estdo sendo utilizados nos métodos sem malha, sendo que
seus dois métodos mais conhecidos sdo dos MQM ou MLS e o PIM usando fungdes bases

radiais (RPIM). Nessa pesquisa é empregado o MQM.

O método de representacdo por diferencial vem sendo utilizado por um bom tempo no
método das diferencas finitas. Essa aproximacdo ndo € compativel globalmente e sua
consisténcia é garantida pela teoria da série de Taylor. Esse método é geralmente utilizado

para estabelecer sistemas de equagdes baseados na forma forte (Zienkiewicz et al., 2000).

3.4 - FUNCOES PONDERADORAS

A continuidade das fungdes de forma ®(x) sdo governadas pela continuidade da base
polinomial escolhida, assim como a continuidade das fun¢des ponderadoras utilizadas. A
escolha das fungdes ponderadoras € na maioria das situagdes arbitraria, desde que a
localidade da mesma seja garantida; ou seja, que seu valor decresca monotonicamente a
medida que se afasta do ponto de interesse x, e seja nula quando fora do suporte compacto

ou dominio de influéncia.

As fungdes exponenciais e do tipo spline sdo as mais utilizadas na pratica, mas muitos autores
optam por construir suas préoprias funcdes ponderadoras, com a ordem de continuidade
desejada, dependendo do problema em questdo. Devido a arbitrariedade dessas funcdes
elas podem ser facilmente construidas, desde que a propriedade de particao da unidade seja
garantida e a primeira e segunda derivada sejam equivalentes a zero no contorno do suporte
compacto. Geralmente as funcdes exponenciais sao computacionalmente mais custosas, mas

sd0 menos sensiveis ao tamanho do suporte compacto.

3.5 - SUPORTE COMPACTO

O suporte compacto € uma regido de influéncia do né z; onde a funcdo ponderadora é
diferente de zero. A precisdo da interpolagdo para um ponto de interesse depende dos nds
no interior do suporte compacto. Sendo assim, um suporte compacto apropriado tem que
ser escolhido para garantir uma aproximagao eficiente e precisa, geralmente controlado por
coeficientes adimensionais, que aumentam o raio de cobrimento do suporte ¢;, controlando

o tamanho desse dominio.

O suporte compacto tem geometria arbitraria, dessa forma por simplicidade, geralmente sao

escolhidos suportes circulares ou retangulares, como demonstrado na Figura 3.2.
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(a) Suporte compacto circular. (b) Suporte compacto retangular.

Figura 3.2 — Suporte compacto do ponto de interesse em / em diferentes modelos de
métodos sem malha. Adaptado de Chen et al. (2006).

Esse nimero € totalmente experimental, deve ser testado e aperfeicoado, ja que, até o atual
momento, ndo existe uma féormula particular para calcular este valor. Geralmente valores de
as = [2.0,3.0] resultam em bons resultados para a maioria dos problemas, como visto em
Liu e Gu (2005) e Atluri e Zhu (2000).

3.6 - DOMINIO DE DEFINICAO

O dominio de defini¢do (local) de cada né € a regido local, centrada no n6, onde esta definido
a integral dos residuos ponderados (Figura 3.5). Por outro lado, o0 dominio de defini¢cao de
um ponto qualquer x é um subdominio no qual a aproximagdo € definida. Esse dominio
cobre todos 0s nds cujos respectivos suportes compactos incluam o ponto qualquer x. Assim
como o suporte compacto, a precisdo da interpolacdo depende da quantidade de nds cujo
suporte compacto inclua o ponto de interesse. Sendo assim, o tamanho do suporte compacto

influencia diretamente na quantidade de nds que fara parte desta interpolacgao.

3.7 - IMPOSICAO DAS CONDICOES DE CONTORNO ESSENCIAIS

As aproximagdes utilizadas pelos métodos sem malha resultam em valores que ndo passam
por parametros nodais. Sendo assim, uma imposicdo das condi¢des de contorno essenciais €
necessdria para se obter a solu¢do do problema, aumentando a dificuldade de implementacao
e o esfor¢co computacional. Para tal propdsito os multiplicadores Lagrangeanos sao os mais
utilizados, mas sd@o também os mais custosos computacionalmente, devido a ndo positividade

das equacdes discretas (Chen et al., 2006).
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3.8 - AVALIACAO DAS INTEGRAIS

Uma das grandes diferengas dentre os diversos métodos sem malha baseados na forma fraca

¢ a forma como as integrais sdo avaliadas.

Nos métodos sem malha baseados na forma fraca global geralmente sdo utilizados
background cells ou malhas de fundo, onde a quadratura de Gauss € realizada dentro dessas
células ou elementos. Essa malha de fundo pode ser um arranjo regular dentro do dominio
ou pode ser uma discretizacdo do dominio, da mesma forma que no MEF, como mostra a
Figura 3.3.

Background cells
para quadratura

———qe -

——-L___1

Dominio do
problema [Q]

X’ Pontos de quadratura
0O: Nos de campo

Figura 3.3 — Uso de background cells em métodos sem malha baseados na forma fraca
global. Adaptado de Liu e Gu (2005).

Em contrapartida, nos métodos sem malha baseados na forma fraca local a integracdo
numérica € realizada em um dominio de quadratura local predefinida para o nd, também

chamado de dominio local.

Dominio local ou dominio da forma fraca de um né x; € o subdominio onde a forma fraca
local € definida e onde a quadratura de Gauss sera realizada, como mostra a Figura 3.4, para
um n6 qualquer z. Geralmente o tamanho do dominio local € controlado por coeficientes
adimensionais, que reduzem o raio de cobrimento do suporte compacto. Esse ntimero,
assim como o tamanho do suporte compacto, € totalmente experimental, deve ser testado

e aperfeicoado. Geralmente valores de o, = [0.4,0.6] conduzem a bons resultados para a

53



Figura 3.4 — Dominio local 25 de um n6 x. Adaptado de Atluri et al. (2004).

maioria dos problemas, como visto em Liu e Gu (2005) e Atluri e Zhu (2000).

3.9 - METODOS SEM MALHA BASEADOS NA FORMA FRACA GLOBAL

Os métodos sem malha baseado na forma fraca global sdao geralmente baseados na forma
fraca de Galerkin e definida sobre o dominio global de um problema, usando funcdes de
forma localmente definidas. Multiplicadores Lagrangeanos sdo utilizados para impor as
condicdes de contorno essenciais € background cells, ou malha de fundo, sdo utilizadas no

processo de quadratura para avaliar as integrais.

O primeiro método sem malha baseado na forma fraca global foi o Diffuse Element Method
(DEM) proposto por Nayroles et al. (1992). Nesse método o MQM proposto por Lancaster
e Salkauskas (1981) foi criado para gerar as funcdes de forma e a forma fraca de Galerkin,

empregada para construir o sistema de equagdes.

Em 1994, Belytschko et al. (1994b) propuseram o método Element-free Galerkin (EFQG),
onde o mesmo MQM foi utilizado para construir fun¢gdes de forma baseadas em apenas um
grupo de nds distribuidos arbitrariamente em um dominio local. Esse método utiliza a mesma
forma fraca de Galerkin, mas precisa de um conjunto de background cells para avaliar essas

integrais.

O EFG se mostrou muito mais preciso que o MEF, com um bom fator de convergéncia, tendo
sido aplicado a uma gama de problemas, como fratura e problemas ndo lineares. Todas essas
aplicagdes tornaram o EFG um método bem atrativo e sélido, mas ndo isento de falhas. O
método € computacionalmente mais custoso do que o MEF, além de precisar de background

cells para se calcular o sistema de matrizes, ndo sendo, portanto, verdadeiramente sem malha.
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Liu e Gu (1999) propuseram o Point Interpolation Method (PIM) baseado na forma fraca
de Galerkin, onde o dominio era representado por nds propriamente distribuidos. O PIM
também € usado para construir as fun¢des de forma polinomiais, baseado em um grupo
de nos arbitrariamente distribuidos no dominio local. Posteriormente, Liu e Gu (2001b)
desenvolveram o RPIM, que utiliza uma base radial, sendo bem mais estdvel e robusto, mas
que, assim como o EFG, precisa de backgrounds cells, ndo sendo assim verdadeiramente

sem malha.

3.10 - METODOS SEM MALHA BASEADOS NA FORMA FRACA LOCAL

Para evitar o uso de background cells, a forma fraca global € usada por Atluri e Zhu (1998)
para desenvolver o Meshless Local Petrov-Galerkin (MLPG), que também foi desenvolvido

com outras variacdes (Atluri e Zhu, 2000).

Quando a forma fraca local € usada em um campo nodal, a integracao numérica € realizada
em um dominio de quadratura local predefinida para o nd, que também pode ser o dominio
local onde as funcdes ponderadas sdo definidas. Desta forma, estes métodos ndo necessitam

de background cells, sendo assim, verdadeiramente sem malha.

O procedimento desse método é similar aos métodos numéricos baseados na formulagao
na forma forte, como o FDM. Entretanto, por causa da aproximacdo MQM empregada,

tratamentos especiais sao necessdrios para aplicar as condi¢des de contorno essenciais.

Outro método bastante conhecido € o Local Point Interpolation Method (LPIM),
desenvolvido por Liu e Gu (2001a), e o Local Radial Point Interpolation Method (LRPIM),
desenvolvido por Liu et al. (2002a). Nesses métodos, funcdes de forma polinomiais PIM
sdo utilizadas, o que € responsdvel pela singularidade da matriz de interpolacdo do
momento, sendo assim, um algoritmo de triangulagdo é necessdrio para evitar o problema.
Ja as fungdes de forma RPIM contornam esse problema, tornando-se uma alternativa
robusta, notadamente, quando dominios definidos com nds aleatoriamente posicionados sdao

utilizados no problema.

3.11 - FORMULACAO DO METODO SEM MALHA LOCAL

A formulacdo proposta na presente pesquisa tem fortes influéncias da equacdo dos residuos
ponderados e do teorema do trabalho, que estabelece uma relacdo energética entre campos

de tensdo estaticamente admissiveis e campos de deformacao cinematicamente admissiveis.
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3.11.1 - Método dos Minimos Quadrados Moéveis

A aproximagdo pelo método dos Minimos Quadrados Méveis (MQM) ou Moving Least
Square (MLS) foi concebida por Lancaster e Salkauskas (1981) para a reconstrugdo de
superficies e ajuste de dados pontuais arbitrariamente dispersos. Nayroles et al. (1992)
introduziram o uso dos MQM para a constru¢cdo de fun¢des de forma, para a solugdo de

problemas de mecanica dos s6lidos deformaveis.

A aproximacao pelos MQM € composta por trés componentes: uma fungao peso do suporte
compacto associada a cada né da discretizagdo, uma base polinomial completa e um conjunto
de coeficientes em funcao das coordenadas espaciais, conforme apresentado por Atluri e Zhu
(1998). Todas as terminologias utilizadas na presente pesquisa seguem o modelo proposto
por Atluri e Zhu (2000).

Considere €2 o dominio de um corpo com contorno I" e seja N = {z1,29,..., 25} € Q
o conjunto de nés espalhados ao longo desse dominio, que representam uma discretizagao
sem malha, no qual alguns deles estdo localizados no contorno I', como pode ser visto na
Figura 3.5. Os suportes locais circulares ou retangulares, centralizados em cada ponto nodal,
podem ser utilizados. Nos arredores de um ponto x qualquer, o dominio de defini¢ao da

aproximacao pelos MQM ¢€ o subdominio €2, € €2, com um contorno local I',.

Figura 3.5 — Representacdo de uma discretiza¢do do dominio global {2 usando o método
sem malha, com um contorno I' = I';, + I';, com uma distribuicdo nodal x;. €2,
representado como (2p, ) e {2, € o suporte compacto do no6; {2 é o dominio de defini¢do
de um ponto qualquer x e €2, € o dominio da forma fraca local ou dominio de quadratura do
no X;.
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3.11.1.1 - Fungdes de forma

Considere 2, o dominio de definicdo de uma aproximagao pelos MQM em uma regido nos
arredores de um ponto x qualquer, demonstrado para uma aproximacao unidimensional na

Figura 3.6.

ul A

Figura 3.6 — Exemplo unidimensional da aproximagdo pelos MQM, onde u"(x;) # .

Para aproximar o deslocamento u(x) € €, a partir de um certo nimero de nés espalhados
ao longo do dominio x;, © = 1,2,...,n, onde esses parametros nodais ; sdo definidos, a

aproximacdo pelos MQM ¢ dada por
u"(x) = p’ (x)a(x) (3.2)

para x € (), em que
P’ (x) = [1(%), p2(%), -, (X)), (3.3)

7z

¢ o vetor da base polinomial de ordem m e a(x) é o vetor de coeficientes a;(x), j =

~ ~ . . T
1,2,...,m, que sdo fun¢des das coordenadas espaciais x = [z, x5]", em problemas 2-D.

O vetor de coeficientes a(x) é determinado a partir da minimizagdo da norma ponderada

discreta L,

I

| =
g
®
o
3
2
5
oS
|
§>
o
—_
@
~
~

I = 53 w0 ax) — "

com respeito a cada termo de a(x), onde w;(x) € a funcdo peso associada ao né i, com
suporte compacto w;(x) > 0, para todo x no suporte de w;(x). A Figura 3.5 demostra
esquematicamente o suporte compacto das funcdes peso dos MQM associadas a alguns nos,

que nada mais sdo do que os dominios de influéncia de cada um desses nds. Encontrando o
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extremo de J(x) com respeito a cada termo de a(x) obtemos

A(x)a(x) = B(x)u, (3.5)
no qual
A(x) =) wi(x)p(x)p" (), (3.6)
B(x) = [w1 (X)p(x1), we(X)p(X2), . . ., Wy (X)p(Xy)] (3.7)
= [y, da, .. ., 11y . (3.8)

Resolvendo a equagdo (3.5) para a(x), tem-se
a(x) = A~ (x)B(x)1, (3.9)

desde que n > m, para cada ponto qualquer x, como uma condi¢do necessdria para uma
aproximag@o bem definida. Substituindo a(x), obtido na equacdo (3.9), na equacdo (3.2)

obtém-se a equacgdo final da aproximacao pelos MQM

u"(x) = Z i (X) s, (3.10)
onde .
6i(x) = 3 pi(x) [AT (B, (3.11)

¢ a fungdo de forma da aproximacao pelos MQM correspondente ao né x;, esquematicamente
representado na Figura 3.7b. E importante notar que as fun¢des de forma dos MQM no sdo

interpolantes nodais, ndo apresentando assim a propriedade do delta de Kronecker, ou seja,

$i(X;) 7 0ij-

Como ¢;(x) desaparece para qualquer x que ndo esteja no dominio local do né x;, como
pode ser visto na Figura 3.7b, o carater local da aproximacao pelos MQM ¢€ preservada.

As derivadas espaciais da fungdo de forma ¢;(x) sdo obtidas com

Qi = Z [pj,k(A_lB)ji + Pj(A_lB,k - A_lA,k A_lB)ji] ) (3.12)

j=1

onde (-) . = 0(:)/0zy.
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(a) Fung@o peso. (b) Funcgio de forma.

Figura 3.7 — Tipica fun¢do peso e fungdo de forma de uma aproximagao pelos MQM para

umné z = [1/2 0]7

3.11.1.2 - Fungdes de ponderacio

As fungdes peso w;(x), ilustrada na Figura 3.7a, introduzidas na equagio (3.4) para cada né

x;, tem suporte compacto que define o subdominio, onde w;(x) > 0 para todos os x. Por

simplicidade, um suporte compacto retangular ou circular serdo considerados nas analises

desta pesquisa, com suas funcdes peso definidas por

w;(x) = w;, (x) w;, (x)

com fung¢des ponderadoras spline de quarta ordem dadas por

d; 2 d; ’ d; !
1—6( z) +8< z) _3( z) para0 < d; <,
w, (x) =

0 parad;, > 1;,
e
di \? di \* di \*
1—-6 <ﬁ) + 8 (ﬁ) -3 (ﬁ) para0 < d;, <y,
w;, (x) = T, T, Ti,
0 para d;, > r;,,

(3.13)

(3.14)

(3.15)

onde d;, = |x — x;| e d;, = |y — y;| sdo as distdncias entre as coordenadas [x,y] e 0s n6s

[x;,y:], onde r;, e r;, sdo os tamanhos do suporte nodal para a fun¢do peso w;(x). A fungdo

das equacdes (3.14) e (3.15) tem continuidade C" e, portanto, as funcdes de forma em (3.12)

também tem a mesma ordem de continuidade em todo o dominio.
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3.11.1.3 - Campo elastico

Agora o campo eléstico deve ser aproximado nas proximidades de x. Assim, considerando

a equacgdo (3.11), pode-se montar a aproximacao pelos MQM do campo de deslocamentos

Uy
h 0 o 11"
u(x) = “h(x) _ [2) e #nlx) |l =ex)a (316
P00 el 0 s |
Un
e do campo de deformacdes especificas
e=Lu=L®u=Bnu, (3.17)

assumindo linearidade geométrica no operador diferencial Li(-), entdo tem-se que

g 0 ... ¢pa O
B: 0 ¢172 0 ¢n,2 . (318)

¢1,2 ¢1,1 ¢n,2 ¢n,1

Finalmente, o campo de tensdes pode ser aproximado pela lei de Hooke generalizada
oc=De=DBu (3.19)
assim como as componentes das forcas de superficie
t=no=nDBnu, (3.20)

onde D representa a matriz constitutiva do material, dada por

1—-v v 0 1 v 0
E E
D= v 1—-v 0 ou v 1 0 321
1+ )1 —2v) || T )
0 0 0 0
Estado Plaagde Tensdo Estado Plan()‘d; Deformacao

e n € a matriz das componentes do vetor normal unitério, definida por

n = [nl 0 ”2] . (3.22)

0 o My
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As equagdes (3.16) a (3.22) mostram que, em um ponto x qualquer, as varidveis do campo

eldstico sao definidas em termo das incdgnitas nodais u.
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3.11.2 - Forma Local do Teorema do Trabalho

A solugdo para um determinado problema fisico nada mais € do que um campo eldstico
totalmente admissivel, que satisfaca tanto a admissibilidade cinemdtica quanto a estética.
Sendo assim, se essa solugdo existe, como visto em Fichera (2006), ela € a tnica capaz de

promover a estabilidade e a linearidade admissiveis pelo material.

Baseando-se na teoria fundamental do célculo variacional, essa solu¢do tinica proposta leva
diretamente ao teorema do trabalho virtual, que nada mais € do que a minimiza¢do da energia

potencial de um problema fisico (Reddy, 2006).

O teorema geral do trabalho estabelece uma relagdo energética entre um campo de tensdes
estaticamente admissivel qualquer, com um campo de deformagdes cinematicamente
admissivel qualquer, em um mesmo corpo ou dominio. Derivado diretamente da equacao
dos residuos ponderados, o teorema do trabalho serve como uma base unificadora para as

formulacdes numéricas de modelos continuos (Brebbia e Walker, 2013).

Seja €2 um dominio bidimensional com contorno definido por I' = I, UT';. Considera-se um

campo de tensdes estaticamente admissivel, ou seja, que satisfagca a condi¢cdo de equilibrio
Lo +b =0, (3.23)
vélida no dominio €2, com a condi¢do de contorno na fronteira natural I';
t=no=t (3.24)

onde o vetor o representa as componentes de tensdo, L é o operador de derivadas matricial, o
vetor t representa as componentes das forgas superficiais, t sdo valores das forcas superficiais

prescritas e n € o vetor unitdrio normal ao contorno I'.

Seja () um ponto do dominio €2 contido em um subdominio arbitrario {)¢ com fronteira
constituida por I'g = I'g; UT'g; UT',, onde I'g; designa o contorno interno do subdominio,
I'ge=TvNT'gel'g, = I',NI'g, como mostrado na Figura 3.8. Devido a sua arbitrariedade,

o dominio local pode se sobrepor a outros dominios locais similares.

A forma forte da equacdo dos residuos ponderados para o dominio local do ponto () pode

ser escrita da forma

/ (L7 +b)" WodQ + / (t—%)" Wrdl' =0, (3.25)

Qq Lot

onde W, e Wr sdo funcdes peso arbitrarias definidas em (2 e I', respectivamente. Integrando
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X2

Figura 3.8 — Representacdo do dominio global €2, suas fronteiras natural ['; e essencial I, e
os subdominios §2¢ associados ao né (), com contorno interno I'g = I'g;, UT'g, U T'g,. N6s
P e R, de forma similar, possuem dominios locais correspondentes a {2p e (1.

o termo de dominio da equacdo (3.25) por partes (teorema da divergéncia), obtém-se a forma

fraca local da equacdo dos residuos ponderados

/(na)T Wodl — / (6" LWg —b"Wg) dQ + / (t—%)" Wrdl =0. (3.26)

Yo Qq Lot

Por conveniéncia, a fun¢do peso do contorno, Wr, € avaliada como
Wr = —Wq, (3.27)

no contorno I'g;. Assim, a equagdo (3.26) resulta em
/ tTWqodl' + / W dl — / (6" LW, —b"Wy) dQ2 =0 (3.28)
To—Tor oY Qq

Percebe-se que W, deve ter ordem de continuidade compativel com o operador L, pois é

uma condi¢do de admissibilidade para a integracao.

Seja €* um campo de deformagdes cinematicamente admissivel, associado a um campo de

deslocamentos u* com derivadas suficientemente pequenas para garantir-se a linearidade
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geométrica, dado por
e* =Lu", (3.29)

no dominio {2, com condi¢des de contorno
u* =1, (3.30)
vélidas em I'}. Considerando as fungdes peso arbitrarias W como
W = u’, (3.31)
a equacao dos residuos ponderados (3.28) reduz-se a
/ t7udr + / t7T dr + / t'urdl - / (6"Lu* —bTu’) d2=0 (3.32)
Fo-Tqt=Tqu L'Qu Lot Qg
que pode ser escrita de de forma compacta
/ tTu*dll + / b u*dQ = / o’e* . (3.33)
To Qg Q0

Essa equacdo, que expressa a dualidade estético-cinemdtica, € a forma local do conhecido
teorema do trabalho, uma das identidades fundamentais da mecanica dos sdlidos

deformdveis, como proposto por Sokolnikoff (1956).

A equacgdo (3.33) € o ponto de partida da formulacdo cinematicamente admissivel do método
desenvolvido neste trabalho, assim como de outras formulac¢des, como visto em Oliveira e

Portela (2016); que merece algumas ressalvas, sendo elas:

* O campo de tensdes o, € qualquer campo que satisfaga o equilibrio das forcas externas
b e t aplicadas, ndo sendo necessariamente o campo de tensdes que efetivamente esta

atuando no corpo;

* O campo de deformacgdes €*, é qualquer campo gerado por u* que seja compativel
com as restricdes u* = u, ndo sendo necessariamente o campo de deformagdes que

efetivamente estd atuando no corpo;

* Tanto o campo de tensdes o quanto o campo de deformagdes €*, ndo estdo conectados
por qualquer relacdo constitutiva. Esses campos sdo completamente independentes,

como uma consequéncia da arbitrariedade da fun¢do ponderadora Wg;

* Por fim, o dominio local €2 é qualquer subdominio arbitrario atuando no corpo, onde

os campos independentes o e €* podem ser definidos.
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A independéncia dos campos relacionados na equacdo (3.33), € a caracteristica que torna
possivel e inédita as formulagdes do método sem malha local, pela escolha de um campo de
deslocamentos cinematicamente admissivel. E importante notar que nenhuma relacdo
constitutiva foi adotada na dedugdo da equacdo (3.33). Portanto, pode-se tratar tanto de
problemas da elasticidade quanto da plasticidade, desde que se garanta a linearidade

geométrica.

Como estratégia de modelagem, considera-se que o campo local estaticamente admissivel
€ um campo totalmente admissivel. Assim, além de satisfazer as condi¢des das equagdes

(3.23) e (3.24), também satisfaz a condi¢cao de admissibilidade cinemaética, ou seja
e=Lu (3.34)
valida no dominio €2, com condi¢do de contorno
u=1u (3.35)

na fronteira cinemadtica I[',. Assume-se que o campo de deslocamentos u € continuo e tem
derivadas suficientemente pequenas para que seja valida a hipétese da linearidade geométrica
do campo de deformacdes €. Sendo assim, a equacdo (3.35) deve ser imposta no modelo

numérico, para que se obtenha a solugdo tnica para o determinado problema.

Para uma discretizacio de um corpo, a forma fraca local do dominio ou dominio de
quadratura €)g, centralizado em um né (), pode ser definido como o subdominio local

daquele nd, podendo este ser circular ou retangular, como mostra a Figura 3.8.

3.11.3 - Campo Elastico Generalizado (GSMF)

A formulacdo do campo eléstico generalizado segue uma tendéncia de reducdo do esforco
computacional nos métodos sem malha, eliminando todo o processo de integracao numérica
da montagem das matrizes do dominio local. Para tanto, € necessario abordar a descri¢ao

matematica dos campos eldsticos sob uma nova perspectiva.

Na forma local do teorema do trabalho assumiu-se que o campo de deslocamentos
cinematicamente admissiveis u* € uma fun¢do continua, o que acarreta em um campo de
deformacgdes cinematicamente admissivel €* continuo, regular e integrdvel. No entanto, a
condicdo de continuidade dos campos eldsticos ndo € absolutamente obrigatéria e pode ser
violada, visto que € vantajoso representar € em termos de funcOes generalizadas, no
sentido da teoria das distribui¢des (Gelfand e Shilov, 1964).
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Assim, o campo de deslocamentos é representado por uma funcdo continua segmentada
definida em termos da funcdo Heaviside step function gerando, consequentemente, uma
func¢ao generalizada correspondente a um campo de deformagdes definido pela funcdo delta

de Dirac.

Com o intuito de simplificar as expressdoes matemdticas, quando se trabalha com fung¢des
Heaviside e delta de Dirac em duas dimensdes, considera-se uma func¢ao distancia escalar d,
dada por

d=0 sex=xq

d=|x—x¢g| queé (3.36)

d>0 sex #xgq,
que representa a funcdo de valor absoluto da distincia entre um ponto X € um ponto de
referéncia x¢, no dominio local 2o U I' pertencente a um né (). Assim, essa defini¢do
sempre assume que d = d(x,Xg) > 0 tem valor positivo, ou nulo toda vez que x e X sdo
pontos coincidentes. E importante lembrar que, na equacio (3.36), tanto o ponto X quanto o

ponto de referéncia x¢ nio precisam ser necessariamente pontos nodais do dominio local.

Considerando a fungéo escalar d D d(x, X(), a fungdo Heaviside pode ser definida como

H(d) 1 ifd <0(d=0forx=xq), (3.37)
0 if d > 0 thatis x # x, .

onde assume-se a descontinuidade em x(. Consequentemente, define-se a fungdo delta de

Dirac com as seguintes propriedades

, o ifd = 0 thatis x = xo. o
5(d) = H'(d) = and / Jd)dl =1, (3.38)
0 ifd#0(d>0forx # xgq) o

onde H'(d) representa a derivada de H (d) com respeito a d. Note que a derivada de H(d),

com respeito a coordenada z;, pode ser definida como

H(d), = H'(d) d; = 5(d) d; = 6(d) n,. (3.39)

Como o resultado dessa equagcdo ndao € afetado pelo valor da constante n;, ela serda
convenientemente redefinida posteriormente. Considere agora que d;, d; e dj, representam a
fun¢do distancia d, definida na equagao (3.36), para os correspondentes pontos de colocag@o

X;, Xj € X,. Assim, quando as equagdes (3.36) a (3.38) sdo consideradas, o campo de
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deslocamentos cinematicamente admissivel pode ser convenientemente definido como

S
H(d)) + — H(d;) + — H(dy) (3.40)
)+ S )+ 3
onde e = [1 1]7 representa a métrica da diregdo ortogonal; n;, n; € ng representam o

numero de pontos de colocagdo, respectivamente no contorno local I'g; = I'g — I'gr — I'g,,
com comprimento L;, no contorno local estdtico I'g; com comprimento L; e no dominio local
Q0o com drea S. Esse campo de deslocamentos definido u*(x), é um deslocamento unitdrio
de corpo rigido discreto definido nos pontos de colocagdo, esquematicamente representado

na Figura 3.9. Sendo assim, quando a equacdo (3.39) é considerada, o campo de deformagdes

® Colocagao no contorno
X Colocagdo no interior

Figura 3.9 — Esquema representando o deslocamento u*(x), dado pela equacéo (3.40), um
deslocamento unitédrio de corpo rigido discreto definido nos pontos de colocacdo, da
formulagdo do GSMF, para um dominio local arbitrario associado ao né Q).

e*(x) pode ser dado por
e*(x) = Lu*( [n ZLH (dy) + ZLH ZLH dk]
b=l k=1
L;
:[n—Z(S(dle —i——Z(S n’ +—Z5dk ]e,
C=t k=1

(3.41)

Tendo definido os deslocamentos e as componentes da deformacdo do campo
cinematicamente admissivel, respectivamente as equacdes (3.40) e (3.41), o teorema local

do trabalho pode ser escrito como

/ tTu* dI' + / tiurdl + / blu* dQ) = / ole* dQ (3.42)

Fo—Tq Lot Qq Qq
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resultando em

Li /T Ly o /—T Sm/ T
— t' H(d)edl + — t H(d;)edl'+ — b* H(dy)edQ =
@edr+ 43~ [Thd) > [vrH@)

=g T i o”

S naQ
==Y /aTé(dk)nTe dQ.
ng

k=1 Qg

(3.43)

Considerando as propriedades da funcdo Heaviside, definidas na equacdo (3.37), a

equacao (3.43) resulta em

L L~ S S
el | = ty, + — te, +— by, — — n/éd odQl| =0 3.44
m; : nt; ! HQ; » nQ; ; (i) (3.44)
Q

que, apds considerar as propriedades seletivas da funcao delta de Dirac, resulta em

Li”i S no __Ent—_inﬂ
n—i; t, — %n;a‘xk— nt;txj nQ;ka' (3.45)

Finalmente, quando a varidvel n € arbitrariamente definida com componentes nulas n; = 0,

como apresentado na equacgdo (3.39), a equacdo (3.45) resulta em

Li ng Lt ne _ S nao
— ty, = — — te. — — by 3.46
i lzl l T ng Z § (3.46)

n
tj=1 k=1

A equacdo (3.46) demonstra o equilibrio das forcas de superficie e das for¢as de corpo,
pontualmente definida nos pontos de coloca¢do, como demonstra a Figura 3.10; que na
verdade € equivalente a versdao pontual do principio das tensdes de Euler e Cauchy. Essa é a
equacao utilizada na formula¢do do campo eléstico generalizado do método sem malha local
ou Generalized-Strain Mesh-free formulation (GSMF), que € livre de integracdo numérica.
Como o teorema do trabalho € a forma fraca advinda dos residuos ponderados, € facilmente
perceptivel que essa formulagdo nada mais é do que uma colocacdo na forma fraca. A
colocagdo na forma fraca supera as dificuldades conhecidas da colocacdo na forma forte,
como baixa precisdo e instabilidade da solucdo, o que torna esta uma formulagdo confidvel e

robusta.

Discretiza-se a equacgao (3.46), introduzindo-se as equagdes do campo eldstico, gerando um

sistema linear de duas equacdes referentes ao né () € g em fungdo das incégnitas nodais
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b,

Figura 3.10 — Esquema representando o equilibrio das forcas de corpo e forcas de
superficie, da equagdo (3.46), pontualmente definidas nos pontos de colocacdo de um
dominio local associado ao n6 (), da formulacdo do GSMF.

L; Li A - S &
Y ngDByii=—") Tt~ — ) by, (3.47)

que pode ser reescrito como
Ko = Fo, (3.48)

onde K € a matriz de rigidez nodal do dominio local {2, uma matriz 2 x 2n dada por

Li &
Ko=—" > n,DB,, (3.49)
L=

e Fg, € o respectivo vetor de for¢as dado por
Q — E : X;j ng Xk .

A equagao (3.48) é aplicada aos M dominios internos, gerando um sistema global 2M x 2N

Ka=F. (3.51)

Finalmente, para um né no contorno cinemdtico, uma interpolacao direta pode ser utilizada

para impor as condi¢des de contorno como

com k = 1,2, onde uy, é a componente do deslocamento nodal prescrito. A equagado (3.52) é

diretamente adicionada no sistema global, equacdo (3.51).
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4 - MECANICA DA FRATURA LINEAR ELASTICA

Esta capitulo reflete fielmente o respectivo tema no trabalho de Oliveira (2019).

4.1 - CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Nessa secdo serdo apresentados os conceitos fundamentais para o desenvolvimento e
aplicacdo da técnica da subtragdo da singularidade e a andlise de multiplas trincas, no

ambito da mecanica da fratura linear elastica.

4.1.1 - Modos de Deslocamento na Ponta da Trinca

Considere o corpo trincado representado na Figura 4.1, no qual o plano da trinca se encontra
no plano x;z3 e a frente da trinca (crack front) € paralela a direcdo da coordenada x3. Os
modos basicos de deslocamento na ponta da trinca sao apresentados na Figura 4.1. O modo
de abertura, ou modo de tensdo, é aquele no qual a trinca € separada simetricamente com
respeito aos planos x;zs € x1x3, denominado modo I. O modo de cisalhamento no plano, ou
modo 11, é aquele no qual os deslocamentos sdo simétricos ao plano x;x2 € antissimétricos
ao plano z1x3. O modo de cisalhamento fora do plano, ou modo III, é aquele em que os
deslocamentos que sdo antissimétricos aos planos xyxy € r1x3. A partir desses trés modos
basicos de deslocamento, qualquer deslocamento de trinca pode ser representado por meio
de uma superposicao linear, fazendo-se assim uma combinacao desses modos, como mostra
Irwin (1957).

4.1.2 - Campo Elastico Local

A formulacdo do critério de crescimento de trinca é baseada na forma analitica do campo
eldstico na ponta da trinca. Desta forma, uma investigacdo do campo eldstico nos arredores

da ponta da trinca também se faz necessdria para a presente pesquisa.

Nos limites da elasticidade linear, o campo de tensdes € infinito na ponta da trinca. Brahtz
(1933) foi o primeiro a discutir o assunto e posteriormente Williams (1952a), que depois de
realizar uma investigagcdo sobre a forma analitica dessa singularidade demonstrou que, sob

todas as possiveis combinagdes de condi¢des de contorno, a tensao se torna infinita na ponta
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(a) Modo I (Abertura). (b) Modo II (Cisalhamento no plano).
(c) Modo III (Cisalhamento fora do plano).

Figura 4.1 — Modos de deslocamento da ponta da trinca béasicos de um corpo trincado.
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da trinca.

4.1.2.1 - O problema plano

O Eigenfunction Expansion Method (EEM) foi utilizado por Williams (1952a) para obter

solucdes locais para problemas planos, lineares, eldsticos, semi-infinitos e de fatias

homogéneas (homogeneous wedge). O caso da fatia plana (plane wedge) com tracdes nulas

em ambas as faces do entalhe (notch) serd destacado aqui.

Seja r, f um sistema de coordenadas polares centralizado na ponta de uma fatia semi-infinita,

de tal forma que o eixo # = 0, o bissetor da fatia de angulo 2«, é coincidente com o eixo

cartesiano x, como mostra a Figura 4.2.

Figura 4.2 — Geometria de um entalhe anguloso no sistema de coordenadas polares e

cartesianas.

O angulo total ocupado pelo entalhe é 2y = 2(m — «). As fungdes de tensdo de Airy y, que

satisfazem a equacgdo bi-harmonica, podem ser utilizadas para expressar os campos de tensao

e de deslocamento nos arredores da ponta do entalhe (notch-tip). No geral
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com 7] = v para o caso de estado plano de deformagdo e n = /(1 + ) para o caso de estado
plano de tensdo; onde v € o coeficiente de Poisson e 1 € o mddulo de cisalhamento. A fun¢do

1 € harmonica e estd relacionada com a funcdo de tensdo y por

2o, 9 (0¥
Vi = o (rae). (4.6)

Seguindo os procedimentos apresentados por Williams (1952a), solucdes para y podem ser
obtidas na forma
x =R [PF(6; )] 4.7)

e de forma similar, solu¢gdes para 1) na forma
¢ =R["G(O;m)], (4.8)

onde A e m podem ser nimeros complexos. As fung¢des F'(0; \) e G(0;m) sdo solugcdes
gerais das equagdes diferenciais, obtidas quando (4.7) e (4.8) sdo introduzidas na equacao
harmonica e bi-harmonica, respectivamente. A solugfo geral F'(0; \) é vélida apenas para
A # 0,1. Vale ressaltar que esses valores excepcionais também serdo examinados
posteriormente. Usando a relagdo (4.6), pode-se encontrar que m = A — 1 e G(6;m) sdo

transformados em G/(6; \). Dessa forma, as tensdes sdo dados por

o =R {M—l [F A+ 1) F} } : 4.9)
og9 = R{r*" (A +1)AF} (4.10)
e 09 = —R {rHAF’} . @.11)

Os deslocamentos sao dados por

uT:IR{ir/\ [—(A+1)F+(1—n)e”}} (4.12)
ue—m{iw [—F”+(1—n) (A—l)G]}, (4.13)



onde as aspas representam a diferenciacdo com respeito a ¢. A solucdo geral apresentada

contém quatro constantes desconhecidas e um parametro \ indeterminado.

Para estabelecer uma solugdo particular para o problema em questdo, um conjunto de
condicdes de contorno sdao necessdrias. Essas condi¢cdes devem ser prescritas ao longo do
contorno da constante ¢, porque as func¢des £’ e GG sdo independentes de . Os contornos da
placa com entalhe correspondem as linhas radiais, como mostra a Figura 4.2. Ao longo
desse contorno, tanto deslocamentos nulos quanto tragdes nulas podem ser prescritas para a

maioria dos casos.

Para que se obtenha deslocamentos livres nas duas faces do entalhe, tragdes nulas sdo
prescritas ao longo de § = +«, que nada mais sdo do que, oyy(r, £a) = g.9(r, £a) = 0,

que a partir das equacgdes (4.10) e (4.11), implicam que
F(O =+ \)=F (0 ==%a;)) =0, (4.14)

onde A # 0. Quando A\ = 0, as condi¢des de contorno nas faces do entalhe sdo
automaticamente satisfeitas, tendo em vista que og9 = 0,9 = 0 na solucdo do dominio.
Substituindo a solugdo geral F(#;\) em (4.14) e depois de algumas manipula¢des
algébricas, dois conjuntos de equacdes independentes sdo obtidos em funcao das constantes
de integracdo e de \. Um desses sistemas resulta na solu¢do angular simétrica enquanto o
outro resulta na solucdo angular antissimétrica, sendo esta uma consequéncia natural da
simetria angular completa, resultante da geometria e das condigdes de contorno. Uma
solucdo nao-trivial desse sistema de equacdes somente € possivel quando o determinante
dos seus respectivos sistemas desaparece, originando assim a equagao caracteristica para os

autovalores de \.

Com relagdo a parte simétrica da solucdo, a equacao caracteristica € dada por

Asin 2a + sin 2 a0 = 0 (4.15)
e a parte antissimétrica da solugdo é dada por

Asin 2a — sin 2 a = 0, (4.16)

dado A # 1. Para A = 1 a equagdo obtida é sin 2a = 0 para a parte simétrica e 2ac = tan 2«
para a parte antissimétrica, ao invés das equacgdes (4.15) e (4.16), respectivamente. Isso
ocorre devido a forma degenerada da solugdo geral F'(0; \) e devido a solucdo do sistema
de equacOes, que € nao-trivial apenas quando a@ = 90° e a = 180° e a = 128.725°,
respectivamente para a parte simétrica e antissimétrica (Fenner, 1973). Alids, esse angulo é

associado a um paradoxo na teoria da elasticidade, descrito por Sternberg e Koiter (1958).
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Autovalores fisicamente admissiveis, resultando em tensdes singulares na ponta do entalhe,
devem satisfazer a condi¢do
0< RN <1, 4.17)

sendo \; o autovalor dominante, como visto em Fenner (1973).

As equagdes caracteristicas (4.15) e (4.16) podem ser resolvidas numericamente utilizando
o método de interacdo de Muller, como proposto por Portela et al. (1991). A vantagem desse
método em relacdo aos outros possiveis € que, mesmo que a interagdo se inicie com raizes

reais, para um dado angulo «, ela pode convergir para uma raiz complexa.

Um estudo abrangente sobre o comportamento das raizes das equagOes caracteristicas (4.15)
e (4.16) pode ser encontrando em Rosel (1987) e Vasilopoulos (1988). Mesmo assim é
importante ressaltar que a solu¢do angular simétrica € identificada com o modo I, enquanto

a solucdo angular antissimétrica corresponde ao modo I1.

Para uma dada coordenada angular 6, existe um conjunto infinito de autovalores A = \,, na
equacio (4.15) para o modo I e A\ = (,, na equagdo (4.16) para o modo II; e um conjunto
infinito de autovetores correspondentes. A distribuicdo das tensdes pode ser escrita em

coordenadas cartesianas como:
Ogx =

Z R{r* I\, Bn [(2 4 A, cos 2ar + cos 2\,,0) cos(A, — 1)8 — (A, — 1) cos(N,, — 3)6]

n=1

+ TC7L_1Cn6n [_<2 + gn cos 2a. — €os QCna/) Sin(Cn - 1)0 + (Cn - 1) Sin(gn - 3)9]}7
(4.18)

Oyy =

Z R{r* I\, 8, [(2 = A, cos 200 — cos 2M,a) cos( A, — 1)0 + (A, — 1) cos( N, — 3)6]
n=1

+ 71,0, (=2 4+ ¢ cos 2c0 — cos 2¢, ) sin(¢, — 1)8 — (¢, — 1) sin(¢, — 3)6]},
4.19)

Oy
Z R{r* I\, B, [— (A, cos 2a + cos 2)\,,0) cos(A, — 1)8 + (N, — 1) sin(\, — 3)6)]
n=1

+ 7710y [ (Cn cos 2a — cos 2¢,a) cos(Cn — 1)0 + (G — 1) cos((, — 3)6]}.
(4.20)
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O campo de deslocamentos associado pode ser descrito como

u= Z]R{ " By, [(1n 4 A cos 2a0 + cos 2X,0) cos A — \, cos( N, — 2)6]

“.21)
- ir "0 [(n + (G, cos 20 — cos 2(, ) sin (,0 — (,, sin(¢,, — 2)0]},
e
U—Z]R{ " B, [(1 — Ay cos 200 — cos 2A,@) sin A\,0 + A, sin(\, — 2)6)]
4.22)

+ ircnén [(n — ¢, cos 2a + cos 2¢, ) cos (0 + C, sin((, — 2)6]},
0

onde f3, e ¢, sdo autovetores da expansao para o modo I e modo II, respectivamente.

4.1.2.2 - Movimento de corpo rigido

O campo de deslocamentos de William, equagdes (4.21) e (4.22), ndo inclui movimentos
de corpo rigido e consequentemente ndo podem ser utilizados na técnica de subtragdo da

singularidade, na forma como esta apresentada.

Os pardmetros A = 0 e ( = 0 ndo sdo autovalores do problema, ja que eles resultam em
tensdes igualmente nulas ao longo do dominio da solucdo. Dessa forma, esses parametros
podem ser utilizados para representar um movimento de corpo rigido, que neste caso, nada
mais € do que a translag¢@o do corpo. Efetivamente, quando A = 0 e ( = 0 sdo introduzidos

nas equacoes (4.21) e (4.22), obtém-se os seguintes deslocamentos

77+1

Bo = Br (4.23)

-1
o = Or, (4.24)
2

Vr =

onde [, e 0g sdo constantes arbitrarias que definem a translagdo de corpo rigido nas

coordenadas x e y, respectivamente.

Um campo de rotacdo de corpo rigido também pode ser definido a partir dos deslocamentos
nas equacgdes (4.21) e (4.22), que correspondem as equagdes caracteristicas (4.15) para o
modo de deformacdo simétrico e (4.16) para o modo de deformacdo antissimétrico. O
parametro ( = 1 ndo € um autovalor do problema, ja que este resulta em tensdes igualmente
nulas de modo II ao longo do dominio da solu¢do. Dessa forma, esse parametro pode ser

utilizado para representar um movimento de corpo rigido, que neste caso, nada mais € do
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que a rotacdo do corpo. Efetivamente, quando ( = 1 € introduzido nas equacdes (4.21) e

(4.22), obtém-se os seguintes deslocamentos

1
UR = _nt rdysinf = —drrsinf (4.25)
1
© 1
VR = 772+ rd1 cos ) = dgrcosb, (4.26)
1

onde Jr é uma constante arbitraria que define o movimento.

Por fim, os campos de deslocamento de corpo rigido (4.23) a (4.26) podem ser usados para

generalizar o campo de William como

U= Ur + Up + Uy 4.27)

vV = Ur + VR + Vw, (428)

onde as componentes uy € vy representam o campo de deslocamentos de William obtidos
pelas equacdes (4.21) e (4.22), respectivamente. Pode-se observar que as equagdes (4.27) e

(4.28) introduzem tré€s novas varidveis desconhecidas (81, 07 € 0g).

4.1.3 - Fator de Intensidade de Tensao

Na ponta de um entalhe anguloso (tip of a sharp notch), os fatores de intensidade de tensdao
sdo os coeficientes das tensoes singulares e podem ser definidas de forma similar a utilizada

por Irwin (1957), como

K; =21 lim r Moy, (r,0 = 0,a) (4.29)
r—
e
K =+V2r lim o, (1,0 = 0,a) (4.30)
r—
que nada mais é do que
K; = V2rAp1(1 4+ Ay — Ap cos 2a0 — cos 2A @) (4.31)
e
K =Vv2m(101(—1+ ¢ — (3 cos 2a — cos 2( ), (4.32)

onde A\, B e (1, 0; s@o os pares dominantes do modo de abertura e de cisalhamento,

respectivamente.
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Como apontado por Portela (1993), vale ressaltar que, de um ponto de vista estritamente
matematico, os fatores de intensidade de tensdo também podem ser definidos a partir do
primeiro termo da série do campo de deslocamentos, equacgdes (4.27) e (4.28). Nesse caso,

o processo de limitacdo € realizado ao longo da superficie do entalhe (coordenada 6 = +q).

4.1.4 - Postulado Fundamental

A expressdo analitica da série de expansiao do campo de tensdes na ponta da trinca, equacdes
(4.19) a (4.21), mostra que apenas o primeiro termo da série, para cada modo de deformagao,
tem uma contribui¢do nao-trivial para o estado de tensdo na ponta da trinca. Em virtude da
forma analitica desses termos, o campo de tensdes € da ordem O(r*1~1), para o modo 1
e O(r*~1) para o modo II, tornando-se assim singular 2 medida que r tende a zero. Isso
significa que a forca dessas singularidades € o tnico parametro que pode caracterizar o
carregamento e a deformacgdo sofrida pela ponta da trinca. Por consequéncia, o fator de
intensidade de tensdo, que mede a forca dessas singularidades, determina completamente
o comportamento da trinca. Esse € o postulado fundamental da mecanica da fratura linear

eléstica introduzido por Irwin (1957).

4.1.5 - Campo Elastico na Ponta da Trinca

Para a andlise de problemas envolvendo trinca no ambito da mecénica da fratura linear
eldstica, a série de expansao de Williams do campo eldstico na ponta de um entalhe,
equacoes (4.18) a (4.20), serdo apresentadas para o caso de uma trinca (v = 180°). Além do
mais, como o comportamento de uma trinca é completamente determinado pelos fatores de
intensidade de tensdo, equacdes (4.29) a (4.32), apenas o primeiro termo da série de
expansdo precisa ser considerado. Dessa forma, para o caso em que o = 180°, a tensdo na

ponta da trinca é dada por

K 0 0 0 K 0 0 0
= L cos — <1 — sin — sin 3—) + I sin = <2 + cos = cos %) , (4.33)

Uxx -
Vorr 2 22 V2mr 2 2
K; 0 .60 30 Kpo . 0 0 30
= -1 —sin— | — — COS — — 4.34
Oyy \/Z_WCOSQ < +81n251n 5 ) \/ﬁstcochos 5 ( )

Ky coS i sin 0 CoS 30 + Kur CoS i (1 sin i sin 30) (4.35)
O gy = - - — — — —sin — .
Y2 202 2 \2mr 2 2 2
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e os deslocamentos dados por

_K] T 9 39 K[] T . 9 . 39

u= 4,1“/277 {(21{: 1)cos2cos 2} + ” ”27r |:(2]€+3) sin o sin 2} (4.36)
. K] r . 0 . 30 K[] T 0 30

v = 4M”27T [(2/{:+1)s1n25m 2] + I Vi [(2/4: 3)6082008 2] . (4.37)

onde K; e K;; sdo os fatores de intensidade de tensdo de abertura e de cisalhamento,
respectivamente. A constante ;1 é o médulo de cisalhamento e a constante k € dada por
3 — 4v, para o estado plano de deformagio, e (3 — v)/(1 + v), para o caso de estado plano
de tensdo, onde v € o coeficiente de Poisson. Com relagdo ao campo eldstico de Williams
vale ressaltar que, como o campo eldstico foi formulado a partir de uma trinca semi-infinita e
andlise com autovalores, ele € valido nos arredores da ponta de uma trinca de borda arbitraria

(tip of an arbitrary edge crack) e é valido para carregamentos arbitrarios remotos.

A Figura 4.3 ilustra as singularidades de Williams, para as tensdes dadas pelas
Equagdes 4.33 a 4.35, para o caso de trinca horizontal de borda, em Modo-I puro. Enquanto

a Figura 4.4 apresenta o caso idéntico, exceto que para Modo-II puro.

A caracteristica intrinseca que distingue uma trinca de borda (edge crack) de uma trinca
interna (internal crack) € que, no primeiro caso, todo o caminho percorrido pelo
carregamento (um padrdo de curvas que indicam como o carregamento € transferido ao
longo do objeto em estudo) passa a frente da ponta da trinca. Além disso, uma trinca
emanando de um furo em uma placa retangular carregada € considerada uma trinca interna,
porque apenas parte do caminho percorrido pelo carregamento passa a frente da ponta da

trinca.

O campo eléstico ao redor da ponta de uma trinca interna pode ser formulado a partir de
uma andlise do valor limite com varidveis complexas, como apresentado por Sih e
Liebowitz (1968). Nesse método de analise, o carregamento remoto aplicado desempenha
um papel fundamental na deriva¢do da solugdo eldstica. A base desse estudo foi o caso de
uma placa retangular infinita contendo uma trinca inclinada interna, livre de forgas de
superficie, de angulo «, sujeita a uma tensdo biaxial remota com componentes o e ko,
aplicadas uniformemente em relagdo a borda da placa, com angulos de « = 7/2 e a = 0,
respectivamente. Esse caso foi estudado por Eftis et al. (1990) por meio de uma andlise do
valor limite com uma representa¢do complexa do campo eldstico obtido por Muskhelishvili
(2010). Nesse caso, a aproximacdo de primeira ordem do campo de tensdes na regido da
ponta da trinca € idéntica a correspondente aproximacao do campo de tensdes nos arredores

da ponta da trinca de borda (edge crack), equacdes (4.33) a (4.37), com uma constante
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1J o/

(a) 0y - 2D. (b) 7 - 3D.

(€) Oy - 2D. () 0y - 3D.

Figura 4.3 — Representacdo grifica das singularidades de Williams, na ponta da trinca. Caso
de trinca horizontal de borda - Modo-I puro. Tensdes 04, 0yy € 0gy.
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(a) 0y - 2D. (b) 04z - 3D.

(€) Oy - 2D. () 0y - 3D.

Figura 4.4 — Representacdo gréfica das singularidades de Williams, na ponta da trinca. Caso
de trinca horizontal de borda - Modo-II puro. Tensoes 0, 0,y € 04y .
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adicional na expressdo da tensdo normal na direcdo do eixo da trinca. Essa tensdo normal é
definida por ambos os termos referentes ao carregamento, o e ko, como também pelo

angulo de orientagao da trinca ov como sendo

0z = 0(1 — k) cos 2a. (4.38)

Para o # 7/4, esse termo adicional é cancelado apenas para o caso em que k = 1, que
corresponde a estados de tensdo idénticos aplicados nos contornos remotos da placa. As
implicacdes desse resultado s@o aparentemente dramadticas, tendo em vista que as mesmas
invalidam o postulado fundamental da mecénica da fratura linear eldstica. Efetivamente, o
carregamento ou a deformacao sofrida pela ponta de uma trinca interna € caracterizada pelo
termo constante (4.38), adicionalmente aos termos singulares usuais (4.33) a (4.35) e
consequentemente, os fatores de intensidade de tensdo ndo podem determinar
completamente o comportamento da trinca.  Contudo, ao invocar o principio da
superposicao da elasticidade linear, o postulado fundamental da mecanica da fratura linear
eldstica pode ser restaurado, ja que o termo constante da tensio, dada pela equagdo (4.38),
representa uma constante subjacente simples do estado de tensdo em uma placa infinita sem
trincas, que pode ser considerada separadamente como um problema independente, cujos

resultados s@o impostos no estado de tensdo na ponta da trinca.

Os resultados expressos pela equacgdo (4.38) sdo validos para o caso de uma trinca interna
em uma placa retangular infinita, carregada por uma tensdo de tracdo uniforme aplicada
na borda da placa ou contorno da placa. No caso de uma trinca interna em uma placa de
geometria arbitrdria sujeita a um carregamento arbitrdrio, a solucdo eldstica ndo pode ser
derivada analiticamente e sendo assim, 0s termos ndo singulares adicionais correspondentes
ao estado de tensdo subjacente da placa sdo desconhecidos. Neste caso, uma aproximacao é
introduzida na andlise, que considera apenas os termos singulares na representacao do campo
eldstico na ponta da trinca. Isso significa que o campo eldstico na ponta da trinca de uma
trinca interna pode ser representada por um campo eldstico na ponta de uma trinca de borda,

apenas como uma primeira aproximagao.

Este capitulo contém informagdes pertinentes a implementacdo dos conceitos relacionadas a
mecanica da fratura linear elastica na formulacdo do campo elastico generalizado do método
sem malha local (GSMF), apresentada anteriormente. Os diferentes métodos para simular a
descontinuidade sdo apresentados juntamente com a técnica da subtracdo da singularidade,

ambos usados na analise de crescimento de trincas.
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4.2 - METODO DA VISIBILIDADE, DA DIFRACAO E DA TRANSPARENCIA

Existem basicamente quatro abordagens para se modelar descontinuidade nos métodos sem
malha, sendo: (i) modificacdo das fungdes ponderadoras de forma intrinseca, como o
método da visibilidade, da difracdo e da transparéncia; (ii) modificacio de bases intrinsecas
para incorporar fungdes especiais; (iii) métodos baseados no enriquecimento extrinseco dos
minimos quadrados méveis (MQM); e (iv) métodos baseados no enriquecimento extrinseco

do método de particao da unidade.

O método dos minimos quadrados méveis (MQM) usado no GSMF permite que o ndmero
de bases polinomiais seja independente do nimero de graus de liberdade. Dessa forma, o
campo pode ser enriquecido de forma intrinseca, sem a adi¢do de varidveis extras, o que é
desejavel do ponto de vista computacional. Outra vantagem do enriquecimento intrinseco é

que ele elimina o problema do mau condicionamento no cdlculo da matriz de rigidez.

Uma das formas mais simples de realizar esse procedimento € o método da visibilidade,
apresentado por Belytschko et al. (1994a), onde o dominio local € truncado na face de uma
trinca. O dominio local de um nd € restringido para as dreas do dominio visiveis pelo nd,
com a face da trinca funcionando como uma barreira opaca. Se uma linha entre o né e o
ponto de interesse intersectar uma trinca, e se a ponta da trinca estiver contida no dominio
local daquele n6, o né nao terd influéncia sobre aquele ponto; em termos matemaéticos, a

linha entre aquele ponto e o n6 € modificada para

d; = oo. (4.39)

Por exemplo, considere um dominio local intersectado por uma trinca, como o da Figura 4.5.

O dominio local do né z; € truncado por essa trinca, e apenas a drea mais escura esta incluida

Figura 4.5 — Dominio local de um né z;, truncado na face de uma trinca, € um né z;,
truncado na face de uma trinca e proximo a ponta da trinca, para o método da visibilidade.

no dominio de influéncia daquele né. Aqueles nés que se encontram no lado oposto da
trinca sdo excluidos da aproximag¢do do campo de descolamentos. Esse truncamento ird criar

uma descontinuidade na fun¢do de forma do né x; e assim resultar em um deslocamento
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descontinuo através da trinca. Para o n6é proximo a ponta da trinca, como o n6 x;, algumas
dificuldades surgem, tendo em vista que uma descontinuidade adicional indesejada talvez
seja produzida por esse método. Apesar disso, Krysl e Belytschko (1997) mostrou que o

método, mesmo assim, resulta em solu¢des convergentes.

Uma abordagem alternativa é o método da difragdo, apresentado por Belytschko et al. (1996),
onde ao invés de utilizar um truncamento total, o dominio local pode difratar ou deformar
ao redor da ponta da trinca, em que a distancia € definida como o caminho difratado entre o

ponto de interesse e 0 nd. Por exemplo, como demonstrado na Figura 4.6, se a linha ro(z),

T
Vo ()
\ AN
To(x) \ S N
\ P Te
7

& o)
x

Figura 4.6 — Dominio local de um n6 z;, truncado na face de uma trinca e proximo a ponta
da trinca, para o método da difragdo.

que junta o ponto de interesse x € 0 nd x;, se intersectar com a face da trinca e a ponta da
trinca estiver contida no dominio local daquele nd, entdo a distancia d;(x), na equagao (3.14),
serd modificada para

T+ 7“2(1‘ )

hi= ro()

ro(z), (4.40)

onde r, = |z; — x| € independente de z, as igualdades 7y = |z — x| e 1o = |z — z;| sdo
vélidas, x. € a coordenada da ponta da trinca e A é o pardmetro de dilatagdo, que controla
a distancia w;(x) no lado oposto da trinca. Bons resultados podem ser obtidos quando A =
1 < A < 1.5, como pode ser visto em Belytschko et al. (1996).

Esse método é um aperfeicoamento do método da visibilidade, retirando as descontinuidades
indesejadas proximas a ponta da trinca. Apesar de ser conceitualmente simples, o método
da difracdo se torna computacionalmente complexo para trincas ndo planares em 3D ou

multiplas trincas em 2D e 3D.

O método da transparéncia foi desenvolvido como uma alternativa para o método da difracao,
desenvolvido por Organ et al. (1996), criado especialmente para ser computacionalmente
mais fécil de implementar em problemas tridimensionais. No método da transparéncia, a
trinca € transparente proxima a ponta da trinca, assim como mostra a Figura 4.7, necessitando
de uma condi¢do adicional imposta nos nés préximos a trinca. Como o dngulo entre a trinca
e a linha que liga o n6 até a ponta da trinca é pequeno, ocorre um gradiente acentuado nas

fun¢des ponderadoras, através da linha a frente da trinca. Buscando reduzir esse efeito,
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Figura 4.7 — Dominio local de um né x;, truncado na face de uma trinca e préximo a ponta
da trinca, para o método da transparéncia.

Organ et al. (1996) impds que todos os nds devem ter uma distancia minima em relagdo a

face da trinca.

4.3 - TECNICA DA SUBTRACAO DA SINGULARIDADE

A técnica da subtracdo da singularidade ou singularity subtraction technique (SST) é uma
técnica muito eficiente e precisa na andlise de placas com a presenga de trincas em modo
misto, que realiza o calculo direto do fator de intensidade de tensdo. A técnica da subtracio
da singularidade seré propriamente introduzido no GSMF nessa se¢@o, sendo implementada

pela primeira vez em um método sem malha.

Uma das principais vantagens dessa técnica € que ela regulariza por completo o campo
eldstico, por meio da subtracdo das singularidades existentes na ponta de todas as trincas,
antes que a andlise numérica seja realizada, o que adiciona o fator de intensidade de tensao
como uma varidvel primdria do modelo numérico. Como essa formulagcdo elimina a
singularidade da ponta da trinca do problema, a analise numérica usando o GSMF ¢
realizada apenas no campo regularizado, o que resulta em solugdes altamente precisas e

sem problemas de convergéncia.

4.3.1 - Campo Elastico Original

Seja €2 um dominio bidimensional com uma trinca plana e com contorno definido por I' =
I', U T'y. Considera-se um campo eldstico na auséncia de forcas de corpo, que satisfaga a
condi¢do de equilibrio

LTo =0, (4.41)

€ = Lu, 4.42)
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oc=De, (4.43)

vélido no dominio €2, com as condi¢des de contorno
u=u, (4.44)

no contorno cinematico I',, e
t=no =t (4.45)

no contorno estatico I';; onde o vetor o representa as componentes de tensdo, L € o operador
de derivadas matricial, o vetor € representa o campo de deformacgdes, D € a matriz contendo
as constantes eldsticas, o vetor u representa as componentes dos deslocamentos, 1 os valores
dos deslocamentos prescritos, o vetor t representa as componentes das for¢as superficiais, t

sdo valores das forcas superficiais prescritas e n € o vetor unitdrio normal ao contorno I'.

4.3.2 - Campo Elastico Regularizado

Em virtude das dificuldades que surgem em modelar numericamente problemas
elastoestaticos com campos singulares, cujo campo de tensdes € singular nos arredores da

ponta da trinca, € conveniente subtrair essa singularidade do problema original, antes

mesmo de realizar a analise com o método sem malha local.

Considere, entdo o caso de uma placa qualquer com m pontas de trinca e que esse campo
eldstico possui comportamento linear, onde o principio da superposicao € valido, e com isso
podemos decompor esse campo em uma parte regular (R) e outra singular (5), como pode
ser visto em

oy = (O’ij —o— . — a‘-g-m) + (U-S-l + -4 OST”) = Uf} + ofj (4.46)

) v

u; = (ui—u‘s1 —---—uS’") + (ufl+---+ufm) :uf+u;9, (4.47)

K3 (2

R __ Sl Sm R __ Sl Sm 5
onde 05 = 0yj — 0 —- - —o" eu; = u;—uy' —- - —u;™ sd0 as componentes regulares,

respectivamente, do campo de tensdes e de deformacdes do problema original; ij = ijl +
o -—i—afjm € uf = uf P ~+ufm sdo, respectivamente, as componentes do campo de tensdes
e deformacdes da solugdo particular do problema original, representando o campo eldstico
singular. Se as funcdes apropriadas forem escolhidas para esse campo singular particular,

entdo, as equacdes (4.46) e (4.47) regularizam completamente o problema original, tendo em
R
)
eldstico agora pode ser realizada apenas no campo regular, representada pelas componentes

vista que as componentes de tensdo o;; sdo ndo singulares agora. A andlise do problema
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05 e uf, uma consequéncia do processo de regularizacdo. As componentes o

7 0

S
ij
campo singular automaticamente satisfazem as equacdes de campo, porque elas sao definidas

e u? do

como a solugdo particular do problema original. Dessa forma, as equacoes elasticas (4.41)

a (4.43) podem ser escritas como

LTef =0, (4.48)

et =Lu” (4.49)
c

o =Def, (4.50)

u=u—u° 4.51)

no contorno cinematico I',, e
th=t—t° (4.52)

no contorno estatico I';.

E importante observar que esse campo eldstico regularizado é governado pelas mesmas
equacdes do campo original, exceto pela condi¢do de contorno (4.51) e (4.52), onde os
termos adicionais u” e t°, estdo agora, respectivamente, inclusos. Esses termos adicionais,
componentes de uma solugdo particular do problema original, representam o campo eldstico

singular.

4.3.3 - Solucao Particular Singular de Williams

A solugdo particular utilizada nas equagdes (4.46) e (4.47), definidas pelas componentes Ufj
e u?, representam o campo eldstico singular nos arredores da ponta da trinca. O primeiro
termo da série de expansdo de William, para um entalhe semi-infinito (semi-infinite edge
crack), é considerado. As componentes de tensdo sdo dadas pelas equacdes (4.33) a (4.35)
e os deslocamentos associados sdo dados pelas equacdes (4.36) e (4.37). O sistema de
coordenadas polares (r, ) é centralizado na ponta da trinca, de forma que §# = 0 é o eixo
da trinca, a frente da ponta da trinca, como apresentado na Figura 4.2. Note que o campo
de tensoes é da ordem de r~'/2, que se torna singular 2 medida que r tende a zero. Vale
ressaltar, também, que o campo de deslocamentos nao inclui termos de corpo rigido, dessa

forma, resultando em componentes nulas na ponta da trinca.

Caicedo e Portela (2015) demonstraram que o primeiro termo da série de expansdo de
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Williams, a partir da ponta de um entalhe, também pode ser utilizado para representar o
campo eléstico ao redor da ponta da trinca, onde a tensao singular ¢ dominante, para o caso
de multiplas trincas internas planas em uma placa infinita, sob deforma¢ao em modo misto.
Dessa forma, a estratégia de modelagem da técnica da subtracdo da singularidade, que é
baseada na superposi¢do do campo eldstico de Williams em cada ponta de trinca, pode ser

usada para lidar com vdrias trincas simultaneamente.

O campo de tensoes singular, definido pelas equacdes (4.33) a (4.35), € usado para definir as

componentes das for¢as de superficie no contorno como

9 o o5 | [n K
tS — g _ 21 21 1 _ |91 92 I — gk, (4.53)
£ O12 T2z |N2 G2 ga2| | Kir
onde n; denota a componente do vetor unitdrio normal ao contorno e as fungdes
Gij = gij(r_l/ 2 0) sdo introduzidas na equa¢do como uma notagio conveniente advinda das
equacdes (4.33) a (4.35) e o vetor k contém o fator de intensidade de tensdo. Para o caso de

uma placa com m pontas de trinca, com a equacao (4.53) valida para cada ponta de trinca, o

principio da superposi¢do resulta em

tS =g ki 4+ + g kn. (4.54)
De forma similar, o campo de deslocamentos, equagdes (4.36) e (4.37), pode ser definido

ub = [Zi] - [; 1 ;21] [?] —fk (4.55)
2 12 22 II

onde as fungdes f;; = fij(rl/ 2 0) sdo introduzidas na equagdo como uma nota¢do

como um vetor

conveniente das equagdes (4.36) e (4.37). Para o caso de uma placa com m pontas de trinca,

com a equagdo (4.55) vélida para cada ponta de trinca, a componente singular é dada por

w=fiki+ -+, k,. (4.56)

4.3.4 - Analise com a Formulaciao do Campo Elastico Generalizado (GSMF)

Tendo em vista que a solucdo formal do modelo eldstico regularizado, definida pelas
equacgdes de campo (4.48) a (4.50), com condic¢des de contorno (4.51) e (4.52), ndo pode ser
obtida para problemas praticos, uma discretizacdo deve ser utilizada para se obter a solucao

aproximada.
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A anélise utilizando a formulagdo do campo eldstico generalizado (GSMF) do método sem
malha local € realizada em termo das varidveis regularizadas u*. Temos que a formulagio
do campo eléstico generalizado, dado pela equagdo (3.46), na auséncia de for¢as de corpo,

pode ser escrita como

Z t = (E —t%),,. (4.57)

7j=1

A equacido (3.46) e consequentemente, a equagao (4.57), demonstram o equilibrio das forcas
de superficie e as forcas de corpo, pontualmente definidas nos pontos de colocagao, obtidas

no contorno do dominio local, onde a equagdo dos residuos ponderados esta definida.

Discretiza-se a equagdo (4.57), introduzindo-se as equacdes do campo eldstico, dada pelas
equacdes (3.16) a (3.22), gerando um sistema linear de trés equagdes referentes ao né () €

(1 em fungdo das incégnitas nodais 1, resultando em

Li n; A Lt nt s Lt ng _
— n, DB, 01— — t, =—— tx., (4.58)
n; Z ! ! ny ; g g ; J

que pode ser reescrito como
Ko+ Ggi ki + -+ + Gon ki, = Py, (4.59)

onde K, é a matriz de rigidez nodal do dominio local {2g, uma matriz 2 x 2n, onde n € o

nimero de nés incluidos no dominio de influéncia do n6 (), dada por
Ko = L nz DB (4.60)
= — ny X7 .
Q g - 1 1

Ggm, com m pontas de trinca, € a respectiva matriz nodal 2n x 2 contendo as fun¢des de

Williams e k,,, é o vetor contendo os fatores de intensidade de tensdo K e K7, dados por

L K
GQm = Z 5 = tz [911 921] [KIII] (4.61)

Ny j=1 gi2 922

e P, € o respectivo vetor de forgas dado por

LS
Po=——") 1, (4.62)

Vale ressaltar, para o caso dos nds interiores, que as matrizes G,, € o vetor P sdo nulos.
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Para os N — M nés no contorno cinemédtico, uma interpolagdo direta pode ser utilizada para

impor as condi¢des de contorno como

L; K
i =®gu=1 —uj =1, — S Jal ) Bl (4.63)
s fiz fool | K11

j=1
que pode ser reescrito como
Koi+Fg ki + -+ Fonkn = Ug, (4.64)

onde K’Q corresponde a matriz nodal contendo ®¢, F € a matriz contendo as fungdes de
Williams e Ug € o vetor contendo os deslocamentos nodais prescritos. A equagdo (4.59) é

aplicada aos M dominios internos e contornos estaticos, gerando um sistema
Ki+Gk=P, (4.65)
enquanto a equagdo (4.64) € aplicada aos M contornos cineméticos, gerando um sistema
K+ Fk=U, (4.66)
que juntos formam o sistema global 2(M + 2) x 2N de equagdes

~

u
k

K G
K F

P
U

(4.67)

Destaca-se que esse sistema global de equagdes adiciona duas novas varidveis, sendo elas
os fatores de intensidade de tensdo K; e K, representadas pelo vetor k; - - - k,,,, para cada
ponta de trinca. Consequentemente, para que se tenha um problema bem condicionado com
uma solucdo tnica, devemos especificar duas restricdes (constraints) adicionais,

necessitando-se de uma para cada modo de deformacao incluido na andlise.

4.3.5 - Equacoes Adicionais

Restricdes adicionais podem ser especificadas de vérias formas, embora elas tenham que
resultar no cancelamento da singularidade no campo regularizado, introduzido nas
equacdes (4.46) e (4.47). A forma mais simples de se garantir essa condi¢do € considerar
que o campo de tensdes € nulo na ponta da trinca, ou seja

off =0 0y =0}, (4.68)
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que garante que o campo eldstico original € singular na ponta da trinca.

Dessa forma, como o problema ¢ formulado em termos das componentes do deslocamento
regularizado uf, as restricdes adicionais devem ser definidas em termos das componentes
nodais incluidas no vetor de varidveis 1, para que sejam efetivas. De certa maneira, a
condicdo (4.68) ndo € definida em termos dessas componentes, ulR e 1, e sendo assim,
ndo pode ser utilizada simplesmente na forma como estd, necessitando de tratamento para
satisfazer de forma efetiva as restri¢des exigidas pela equagdo (4.67). Para superar essa
dificuldade, a condicdo (4.68) primeiramente deve ser reescrita em termos das respectivas

componentes das for¢cas de superficie, definidas na ponta da trinca como
ti=no=0—-t=t" (4.69)

onde o vetor n representa as componentes unitirias normais as faces da trinca, assim como

esta esquematicamente representado na Figura 4.8. Essa equacao resulta em

Figura 4.8 — Componentes das forcas de superficie de um campo eléstico regularizado na
ponta de uma trinca.

t? = (nDB), 0" = 0, (4.70)

onde
t; = (nDB); --- (nDB),,. 4.71)

Com a introdugdo das restricdes adicionais (4.70), para m pontas de trinca, o sistema de
equacdes (4.67) resulta no sistema global (2M + 2m) x (2N + 2m)

K |G ) P
, u
t; | O 0

que agora pode ser resolvido.
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5 - FUNCOES OBJETIVO PARA MODELOS DO METODO SEM
MALHA LOCAL

A definicdo da funcao objetivo apropriada tem um grande impacto na performance geral
do processo de otimizagdo. Este capitulo apresenta as fungdes objetivo consideradas nessa

pesquisa, para a otimiza¢@o dos parametros de discretizagdo o, e a; do ILME

5.1 - ERRO RELATIVO

A estimativa do erro, na norma de deslocamento, pode ser usada como uma funcao objetivo,

assim definida
1/2

|ul| = /uTudQ (5.1
Q

e, para o campo de deformagdes

1 1/2
lel = = [ e"DedQ) . (5.2)
2Ja

O erro relativo para ||ul| € dado por

N L (5.3)
“ ||uemactH
e, para ||€
> P || H Hsnum _ EanalticoH
Te = ”eanaltiCOH (5.4)

O valor minimo de r,, ou r. advém do resultado mais préximo possivel da solucdo analitica,

refletindo o campo elastico exato que se estabelece no corpo do problema proposto.

5.2 - COMPLIANCE

A defini¢do desta funcdo objetivo resulta das caracteristicas do parametro «; combinado
com «y. Considerando um estado qualquer do campo elastico real do corpo, a energia de

deformacdo U, e a energia potencial P, dos carregamentos aplicados, s3o dadas,
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respectivamente, por

1
U - / S oedn (5.5)
Q
c
T
P = —/t udl’, (5.6)
Iy

e sdo utilizadas no computo da energia potencial total 7". A aplica¢ao do teorema do trabalho
ao dominio global do corpo, para o caso do campo eldstico real estabelecido nele, conduz
a P = —2U e, portanto, ' = —U, assim como 7" = P/2. Estes resultados implicam que
o valor minimo da energia potencial total do corpo corresponde ao valor minimo da energia
potencial P ou ao maximo valor da energia de deformacdo U. A avaliacdo da energia de
deformacdo U do corpo, requer o calculo do campo de tensdo para todos os valores nodais,
o que é computacionalmente ineficiente, umas vez que exige a avaliacdo das derivadas das

funcgdes de forma e pode degradar a acurdcia numérica.

Todavia, para calcular a energia potencial P, é necessdrio avaliar o campo de deslocamentos,
mas, somente para os nds de contorno estiticos, aqueles com carregamentos nao nulos
aplicados, o que é computacionalmente muito eficiente. Este processo é executado somente
em poucos nds e ndo requer o calculo das derivadas das funcdes de forma. Por esta razdo,

uma funcao objetivo eficiente pode ser definida como o compliance estrutural C', dado por

1 [ 1
= - I'=—-"P. .
C 2/’5 ud 5 5.7

Iy

Consequentemente, o valor minimo da energia potencial P corresponde ao valor maximo
de C'. Isto é, maximizar a fun¢do dada pela equacdo (5.7) implica na minima energia
potencial total do corpo. Por questdes praticas de implementacdo computacional, a
otimizacdo dos modelos estudados nessa pesquisa executa a minimizag¢do das fungdes
objetivo. Assim sendo, matematicamente, maximizar C' (—1/2P) equivale a minimizar —C'
(1/2P). Pode ser visto na Figura 5.1 que se um ponto z* corresponde ao valor minimo da
fun¢do f(z), o mesmo ponto também corresponde ao valor maximo do negativo desta
func¢do, —f(x). Entdo, sem perda de generalidade, otimizacdo pode ser entendida como
significando minimiza¢do, uma vez que o maximo de uma funcdo pode ser encontrado

buscando o minimo do negativo da mesma func¢do (Rao, 2019).

5.3 - FATOR DE INTENSIDADE DE TENSAO (SIF)

A caracteristica principal da Técnica de Subtragdo da Singularidade (SST), apresentada

por Oliveira e Portela (2019), é a completa regularizacdo do campo eléstico, obtida através da
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Figura 5.1 — O minimo de f(z) é o mesmo que o maximo de — f(z) (Rao, 2019).

subtracdo das singularidades de todas as pontas de trincas, antes que a solu¢do numérica do
problema dado seja executada, o que introduz os fatores de intensidade de tensao (SIF) como
varidveis primdrias adicionais do modelo numérico. A formulagdo remove completamente as
singularidades na ponta de trinca, do modelo, o que permite uma andlise numérica sem malha

ser executada no campo eldstico regularizado, com solugdes suaves e altamente precisas.

A definicdo dessa funcdo objetivo resolve a questdao de acurdcia do modelo numérico ILMF
com relacdo aos problemas da mecanica da fratura linear eléstica. O fator de intensidade de
tensdao (SIF) introduzido na SST, efetivamente representa o campo singular em volta de
cada ponta de trinca, o que pode ser definido através do primeiro termo da eigenexpansion

de Williams (1952b). Portanto, os SIFs dos modos de abertura e deslizamento sdo

respectivamente
Ky
kr = — , 5.8
' t/ma 69
) K
krp = —— . 5.9
A funcao objetivo pode ser definida como
ky,
Pk, = ’ o (5.10)
ar
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para o Modo I de fratura, e

sy ; (5.11)

¢k1[ B k(l[]

para o Modo II de fratura, onde k,, e k,,, sdo os resultados obtidos pelo modelo ILMF, e

nrr
k., e k,,, sdo os resultados analiticos obtidos pela técnica do DBEM com a integral J
(J-DBEM), que é um método numérico muito preciso. Como apresentado por Portela e
Aliabadi (1993), a estratégia de modelagem DBEM considera trincas segmentadas retas que
sdo discretizadas com elementos de contorno retos quadraticos descontinuos. Elementos de
contorno quadréticos continuos sdo usados para os demais contornos do problema, exceto
na intersec¢do entre uma trinca e uma borda, onde elementos de contorno
semi-descontinuos sdo usados na borda. Elementos de contorno descontinuos self-point sao
integrados analiticamente, enquanto quadratura Gaussiana, com integracao subelemento, é
executada para as demais integracoes. Também, valores de referéncia introduzidos por
Portela e Aliabadi (1993), estdo em consondncia com aqueles obtidos por Civelek e
Erdogan (1982b); Murakami (1987) e Y. (1987) e, aqueles publicados na referéncia H.
(2000).

O valores minimos obtidos da equagcdo (5.10) e da equacgdo (5.11) efetivamente
correspondem ao campo singular em volta da ponta da trinca e, portanto, mais

precisamente, representam o problema de fratura linear eléstica.

A relagdo entre as funcdes objetivo apresentadas na Sec@o 5.2 e nesta Sec¢do, serd ilustrada
nos resultados dos problemas analisados e mostrard que os resultados analiticos ndo serdo
mais necessdrios para se obter campos singulares precisos na trinca, j4 que uma excelente
precisdo pode ser obtida dependendo apenas do compliance, que por sua vez nao requer

nenhuma referéncia.

5.4 - COEFICIENTE DE CORRELACAO DE KARL PEARSON

Conforme demonstrado por Santana et al. (2020) e nos resultados dessa pesquisa, a
conformidade estrutural C' substitui as fungdes de erro (para os campos de deslocamentos
ou deformagdes), quando da definicdo das funcdes objetivo; dispensando assim o
conhecimento das solugdes analiticas dos modelos a serem resolvidos numericamente ou
otimizados com o ILMF. Isso deixa o ILMF mais robusto e capaz de solucionar problemas
com dominios de geometria qualquer. Todavia, para realcar essa relacdo direta e linear do
compliance com os erros ja mencionados, serd aprofundada nesse trabalho essa
investigacdo. Nesse sentido, é relevante uma demonstracdo matematica/estatistica dessa

relagdo.
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Para isso, serd utilizado o coeficiente de correlagcdo de Karl Pearson. Em estatistica descritiva
esse coeficiente também é chamado de "coeficiente de correlacdo produto-momento” ou
simplesmente de "p de Pearson", e mede o grau da correlagdo (e a dire¢do dessa correlagao -

se positiva ou negativa) entre duas varidveis (“Coeficiente de correlacido de Pearson” 2021).

Este coeficiente, normalmente representado por p para uma populacio e r para uma amostra,

assume apenas valores entre -1 e 1, inclusive, de acordo com Boslaugh (2012):

* p = 1 significa uma correlacdo perfeita positiva entre as duas varidveis;

* p = —1 significa uma correlacdo negativa perfeita entre as duas varidveis, isto é, se

uma aumenta, a outra sempre diminui;

* p = 0 significa que as duas varidveis ndo dependem linearmente uma da outra. No
entanto, pode existir uma dependéncia ndo linear. Assim, o resultado p = 0 deve ser

investigado por outros métodos.

O coeficiente de correlagdao de Pearson é dado por

S @m-Dw-n)  cou(X,Y)
\/Z?:l(xi - T>2\/Z?:1(yi —7)? \/UGT(X)U(W(Y) ’

onde n € o tamanho da amostra, x1, Ta, ..., T, € Y1, Y2, ..., Y, $20 0s valores medidos de ambas

p (5.12)

as variaveis. Além disso,

1 n
T = — i 513
T n;x (5.13)
e
1 n
Y= — R 514
] n;:ly (5.14)

sdo as médias aritméticas de ambas as variaveis.

A andlise correlacional indica a relagdo entre duas varidveis lineares e os valores sempre
serdo entre +1 e —1. O sinal indica a direcdo, se a correlagdo € positiva ou negativa, € o

valor da varidvel indica a for¢a de correlacdo.
Para Mukaka (2012) o valor de p pode ser interpretado da seguinte forma:
* 0.9 para mais (se positivo) ou para menos (se negativo) indica uma correlacdo muito
forte;
* 0.7 a 0.9 positivo ou negativo indica uma correlacao forte;

* 0.5 a 0.7 positivo ou negativo indica uma correlagdo moderada;
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* 0.3 a 0.5 positivo ou negativo indica uma correlagdo fraca;

* 0 a 0.3 positivo ou negativo indica uma correlagdo desprezivel.

Essa interpretacao € de certa forma arbitraria, pois, depende do contexto e propdsitos da
andlise correlacional. Uma correlagdo com p = 0.80 pode ser muito pequena quando se esta
verificando uma lei fisica utilizando instrumentos de alta precisdo, mas, pode ser
considerada muito grande em ciéncias sociais, onde pode haver uma maior contribuicao de
fatores complicadores. Todavia, nesse trabalho, correlacdes com p > 0.80 serdo
consideradas satisfatérias quando da comparacdo da relagdo linear entre duas

variaveis/séries.

A Figura 5.2 ilustra com varios casos de dispersdo de x e y, como a distribuicdo dos valores

das varidveis/séries sendo analisadas impactam no valor do coeficiente de correlacdo p.

YA A R TN

1] 1] a a 0 1] 1]
W W N N N R W {'"""“E &
4 Rt W ih i e e

Figura 5.2 — Vidrios conjuntos de pontos de dispersdes de x e y, com os respectivos valores
de p'.

Geometricamente, as duas séries de valores X(zq,...,x,) € Y(yi,...,y,) podem ser
consideradas como vetores em um espago n-dimensional: X(z; — T,...,x, — T) e
Y(y1 =, ..., yn — 7). O cosseno do angulo « entre estes dois vetores é dado pelo produto

escalar deles, normalizado, como

YL@ -Dw—7)
VL L - 0

'A correlagio reflete o ruido e a direcfio de uma relacio linear (linha superior), mas, ndo a inclinacdo dessa
relacdo (linha do meio), nem muitos aspectos das relacdes nao lineares (linha inferior). A dispersdo no centro
da figura tem uma inclinacdo de 0, mas, nesse caso, o coeficiente de correlag@o € indefinido porque a variancia
de Y € nula. (Em Wikipedia, acessado em 13/02/2021 no link: https://en.wikipedia.org/wiki/
Correlation_and_dependence).

(5.15)

cos(a)
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portanto, cos(a) = p.
O coeficiente de correlacdo nao € outro sendo o cosseno do angulo « entre os dois vetores.

Logo:

* se p = 1, o angulo o = 0, os dois vetores sdo colineares/paralelos;
* se p =0, o angulo a = 90°, os dois vetores sao ortogonais;

* se p = —1, o angulo a = 180°, os dois vetores sdo colineares, mas, com sentidos

opostos.

Generalizando, o« = arccos(p).
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6 - METODOLOGIA

Foram definidos quatro problemas para a aplicagdo da abordagem de otimizagdo proposta
para o ILMF. O primeiro, se trata de uma viga engastada, em balango, representado a
elasticidade linear. Os demais, no ambito da mecanica da fratura linear eléstica, sdo: placa
com trinca horizontal de borda - Modo-I, placa com trinca horizontal de borda - Modo-II e

placa com trinca inclinada de borda - Modo Misto.

A Tabela 6.1 resume a composi¢do de varidveis e funcdes objetivo para cada problema
estudado nesse trabalho. Detalhes e formulagdo para a defini¢do das fungdes objetivo sio

apresentados no Capitulo 5.

Tabela 6.1 — Varidveis e fungdes objetivo para cada problema estudado.

Variaveis Fungdes Objetivo
Problema Descrigdo o oy dens%dadel nccial tipo da discrctizﬂaglﬁc ertU C ky kg
da discretizaciio (regular ou randomica)
1 Viga em balanco, engastada X X x X X X
2 Trinca horizontal de borda - Modo-I X X X X
3 Trinca horizontal de borda - Modo-II X X X
4 Trinca inclindada de borda - Modo Miste | x X X X

S6 um problema ndo possui solugdo analitica conhecida. Mas, todos sdo amplamente
utilizados na literatura como benchmark. Conforme demostrado ao longo desse texto, as
solugcdes analiticas sao prescindiveis utilizando-se a abordagem proposta. Mas, em fase de

pesquisa € oportuno o uso de problemas benchmark.

Os solvers do ILMF (Santana et al. (2020), para a elasticidade linear; e, Oliveira e Portela
(2019), para a mecanica da fratura), implementados em MATLAB, foram preparados para
cumprirem o papel das funcOes objetivo. Que por sua vez, sdo lincadas as rotinas de
otimizacdo (em Python) e chamadas em tempo de execugdo, durante o processo de
otimizacdo. Esses solvers ja estavam concluidos e aptos a resolverem modelos ILMF, aqui é

feita a integracdo deles com a framework de otimizacao Platypus.

No processo de otimizacdo de modelos matematicos com algoritmos meta-heuristicos, que
normalmente sdo estocdsticos por natureza, é necessario a mensurac¢do da performance para
qualificacdo das respostas/solucdes, uma vez que para cada batelada de iteracOes sdao
obtidos resultados diferentes, mesmo que na mesma ordem de precisdo € mesma vizinhanga
no espago de solucdes. Isso, ndo € um problema para algoritmos deterministicos, ja que
seus resultados sdo exatos e oriundos de func¢des/solucdes matematicas fechadas, mas, que

infelizmente, sdo invidveis para a solucdo da maioria dos modelos matematicos reais onde
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surgem vdrios complicadores, como: dominios irregulares, fun¢des singulares, fun¢des nao
convexas, entre outros. Nesse aspecto, as métricas de performance sdo as ferramentas ideais
para a avaliacdo das solugdes de otimizacdo com os MMAs. A Secdo 2.1.9 explora bem

esse tema.

O processo de otimizagdo proposto foi dividido em duas fases. A 17 fase trata da geracdo dos
resultados de referéncia do modelo em estudo, onde, a partir deles é medido o desempenho
dos MMAs. Ja na 2? fase, os resultados obtidos com cada MMA € confrontado com o0s

resultados obtidos na 1°.

Na 1* fase, os dez algoritmos meta-heuristicos da Platypus foram utilizados
concomitantemente no processo de otimiza¢do, com processamento paralelo para abreviar o
tempo computacional. Foram feitas 2.000 iteracdes (sendo 1.000 para cada seed do
processo estocdstico de ponto de partida para a populagdo de solugdes iniciais) para cada
algoritmo, o que totaliza 20.000 iteracdes por modelo otimizado. Os resultados gerados
nesta fase nao foram discriminados por algoritmo, ja que s@o para a formagao da frente de

Pareto de referéncia, e portanto, sem importancia aqui tal discriminagao.

Ja na 2* fase, foram utilizados os mesmos parametros de otimizag¢do para os algoritmos,
exceto que somente 400 iteragdes (sendo 200 para cada seed) para cada MMA. E aqui, foi
feita a discriminacdo das soluc¢des geradas, por algoritmo. Uma vez que nessa fase, a partir
das métricas, € feito um ranking de performance por MMA, destacando a adequacdo de
cada um ao tipo do modelo otimizado. O niimero de iteragdes bem menor do que na 1* fase
serve para testar a capacidade dos algoritmos em estudo de gerar resultados precisos, com
poucas iteracdes (para fins de simplificacdo, o "nimero de iteragdes" aqui € utilizado ao
invés do "nimero de avaliacdes das funcdes objetivo"), para problemas complexos
computacionalmente como os modelos ILMF. Além disso, cada algoritmo (MMA) tem seus
respectivos resultados comparados, via métricas, aos resultados gerados por varios MMAs

simultaneamente (1* fase) e com um niimero de iteracdes muito superior.
Para as duas fases, foi utilizada uma populac¢ao de 100 individuos para cada MMA.

A partir dos resultados da otimizacdo, a influéncia do tipo da discretizacdo nodal do
dominio, se regular ou randomica, e a densidade nodal, sdo avaliadas para o Problema 1.
Para tanto, foram desenvolvidas rotinas em Python para que essa discretizacdo seja feita

automaticamente dentro da otimizacao.

Os resultados das duas fases sdo mostrados em paralelo nesse texto, na medida do possivel,

para facilitar a compreensao e comparacao dos mesmos.

Os valores das varidveis e das fungdes objetivo do modelo ILMF possuem escalas (ordens
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de grandeza) diferentes e, portanto, para que os resultados sejam apresentados de forma
clara e inteligivel € necessério escalar os dados de forma unificada. Para essa tarefa, é
empregado o pacote Seaborn (pacote em Python para a visualizacdo de dados estatisticos).
Em suas rotinas de pré-processamento hd disponiveis trés métodos de escalagem de dados:
MinMaxScaler, StandardScaler e RobustScaler. O método MinMaxScaler serd o utilizado
aqui. Para mais detalhes, a documentacdo do pacote pode ser acessada através do link

https://seaborn.pydata.org.

A partir da investigacao e representacdo gréfica dos resultados das duas fases, com o auxilio
de ferramentas de data science, sao feitas vérias depreensdes, conforme apresentado nos

resultados, Capitulo 7.

Por fim, é gerado um ranking global para a classificacio dos MMAs em fun¢do da
performance. O ranqueamento global, como nas duas fases de otimizacdo, é feito

aplicando-se uma funcdo utility nas métricas de performance dos MMAs.
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7 - RESULTADOS E DISCUSSOES

Para testar as rotinas da nova abordagem de otimizag¢do proposta para os parametros de
discretizacdo dos métodos sem malha, um exemplo cléssico foi escolhido: uma viga em
balanco com uma carga concentrada na ponta, sem for¢as de corpo, para o caso de estado
plano de tensdo. As solucdes analiticas encontradas na literatura servem de base de
comparagao para as solucdes numéricas encontradas com a formulagdo. Esse exemplo foi
apresentado em Santana et al. (2020), e, é considerado fundamental na validacdao das
metodologias de otimizacdo aqui empregadas. Naquela ocasido, foi empregado somente o
método dos algoritmos genéticos e a toolbox do MATLAB.

Ap6s essa validagdo, a nova abordagem serd aplicada em trés problemas benchmark da
mecanica da fratura linear eldstica. Sendo os dois primeiros relativos a trincas horizontais,
em modo-I e modo-II, respectivamente. E o terceiro, uma trinca inclinada, em modo misto.

A parte inicial de cada um desses problemas reflete fielmente o trabalho de Oliveira (2019).

7.1 - ABORDAGEM INICIAL PARA A OTIMIZACAO DOS PARAMETROS DE
DISCRETIZACAO DO METODO SEM MALHA LOCAL

O primeiro exemplo se trata de uma viga em balanco com uma carga parabdlica na ponta,

sem forcas de corpo atuando, ilustrada na Figura 7.1, com carga parabdlica dada por

Ty A

\/
hardar - e a4 6

~

o

< L s

Figura 7.1 — Estado Plano de Tensao - Viga de Timoshenko engastada de Largura Unitéria.

_ P [/ D?
() = — 2 (T - a:) . 1)

A solugdo analitica pode ser obtida utilizando-se polindmios de Airy de quarta ordem e

aplicando as respectivas condi¢des de contorno, como visto em Mase (1999). Com isso, a
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solugdo analitica do campo de deslocamentos é dada por

Pz D?
U1($1,$2) —(E—; |:(6L — 31’1)%‘1 + (2 + V) (LU% — T>:|
| P D% 09
U (71, 72) o0 |:3VI%(L—ZE1)—I—(4+5V) 1 ! +(3L—$1)xﬂ

onde / é momento de inércia da secdo transversal, v € o coeficiente de Poisson, £/ € moédulo
de elasticidade longitudinal e G é médulo de elasticidade transversal. Sendo assim, a solugéo

analitica para o campo de tensdes € dado por:

i P(L—LUl)Q?Q i
I
011
oo | = 0 , (7.3)
012 P /D2
B
7 (7).

onde 01, € a tens@o na direcdo X, 099 € a tensdo na direcdo y e 015 € a tensdo transversal.

Para a aplicacdo desse exemplo foi considerada uma viga com comprimento de . = 48 e
altura de D = 12, com uma carga aplicada na ponta de P = 1000, médulo de elasticidade

longitudinal £ = 3.107 e coeficiente de Poisson de v = 0.3.

Uma distribui¢do regular dos nés ao longo do dominio foi escolhida, como mostra a Figura
7.2, com um total de 13 x 4 = 52, 33 x 5 = 165 e 65 x 9 = 585 nds. Foram considerados
dominios locais retangulares, com apenas 1 ponto de colocacido centralizado em cada
contorno do dominio local €2,, para computar a integracdo da forma fraca local. Na
aproximacdo pelos MQM, bases polinomiais de primeira ordem e funcdes ponderadoras
quartic spline foram consideradas. Para esse exemplo, todas as rotinas foram executadas em
MATLAB 2015a com um computador Intel Core 17-4700MQ com CPU de 2.4GHz e 16
GB de memoéria RAM.

7.1.1 - Otimizac¢ao Baseada no Erro Relativo

Na abordagem inicial de otimiza¢do, o algoritmo genético (AG) ¢é implementado
considerando a minimizag¢do do tempo de processamento (CPU Time) e os erros relativos 7.
e ry, escolhidos como as funcdes objetivo desta rotina. O principal objetivo desta
abordagem ¢é avaliar o comportamento dos parametros adimensionais com relacdo a
precisdo e o esforco computacional. Apenas os maiores custos computacionais foram

considerados, sendo estes, o custo de gerar a matriz de rigidez e resolver as equagdes
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(b) Distribuicao nodal regular com 33 x 5 = 165 nos.

3 -1 0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
é\] O -1 0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
—3 -1 0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000

—6 - 0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000

0 6 12 18 24 30 36 42 48
Zq

(c) Distribuicao nodal regular com 65 x 9 = 585 nds.

Figura 7.2 — Distribui¢do regular dos n6s de uma viga engastada em balanco, discretizada
com 52, 165 e 585 nods.

104



algébricas. As varidveis a serem otimizadas, o € oy, sdo definidas como continuas e
seguem o intervalo
as=[1.110] e «,=10.10.9]. (7.4)

Geralmente, o parametro o« é tomado como maior do que 1, para garantir que o suporte
compacto terd a quantidade minima necessdria de nds para a construcdo das fungdes de
forma. Neste exemplo, o limite superior € definido como 10, para reduzir o esforco
computacional, limitando o espaco de busca com valores razodveis. Além do mais, o
parametro o, é tomado como menor do que 1, para garantir que o dominio local interno de
um nd esteja completamente dentro do dominio da solucdo, sem intersectar o contorno

global.

As fungdes objetivo estdo diretamente relacionadas com as varidveis a serem otimizadas.
Isso significa que, ao selecionar diferentes valores para as varidveis o, € o, no espago de
busca amostral, diferentes resultados para o tempo de processamento (CPU Time), r- € 1,
sdo obtidos, para cada andlise com GSMF. Claramente esse ¢ um processo de otimizagao
com trés funcdes objetivo e assim, uma frente de Pareto € obtida no final do processo de

otimizacao, mas apenas duas fun¢des sdo demonstradas graficamente.

A populagdo inicial € aleatoriamente gerada de acordo com o tamanho predefinido de 20
individuos. Em seguida, a fun¢do de aptiddo € calculada para cada membro da populagdo
e escalonada utilizando um processo de classificacao (rank), que serd posteriormente usado
no processo de selecdo. O operador de reproducdo € implementado baseando-se em uma
selecdo do tipo torneio, onde a mutagdo e o crossover sao limitados pelas restricdes impostas,
equacdo (7.4). Esse AG descrito gera uma sequéncia de varidveis, que sdo avaliadas pelas
fungdes objetivo escolhidas. Finalmente, o processo de otimizacdo termina quando o niimero
maximo de geragdes € atingido ou quando a mudanca média na fun¢@o custo for menor que

um valor determinado, nesse caso 100 e 1 x 1075, respectivamente.

7.1.1.1 - Frente de Pareto

Os resultados da otimizacao multiobjetivo sdo apresentados na Figura 7.3 e nas Tabelas 7.1
a 7.3, onde todos os pontos apresentados sdo 6timos e ndo dominados. Para cada um desses
pontos, um par de «;, e o, otimizado € apresentado. Os resultados da otimiza¢do demonstram
uma boa concordancia com a solucao analitica, resultando em erros relativos r. e r, baixos
para todas as configura¢des nodais, at€é mesmo em pontos onde o tempo de processamento
foi mais baixo. Outro ponto que vale destacar é que a convergéncia é garantida, tendo em
vista que um aumento na quantidade de nds na discretizacdo sem malha, também aumenta a

precisao.
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Figura 7.3 — A frente de Pareto da otimiza¢ao multiobjetivo para trés distribui¢cdes nodais
regulares da viga engastada em balango, em funcdo do erro relativo r., do tempo de
processamento (CPU Time) em segundos e do erro relativo r,; apenas os dois primeiros
foram apresentados graficamente.

Tabela 7.1 — Os resultados da frente de Pareto multiobjetivo para uma distribui¢do nodal
regular com 52 n6s, referentes a Figura 7.3a

Indice Tempo de processamento (s) re Tu g 0y
1 0.2513 0.06615 0.06682 1.3628 0.4930
2 0.6347 1.413E-5 4.772E-4 3.9200 0.506
3 0.6437 7.194E-4 4.211E-4 3.7666 0.5109
4 0.2507 0.2327 0.2531 1.3818 0.5067
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Tabela 7.2 — Os resultados da frente de Pareto multiobjetivo para uma distribui¢do nodal
regular com 165 nés, referentes a Figura 7.3b

Indice Tempo de processamento (s) Te Tu Qs oy
1 3.7081 6.557E-5 2.009E-7 5.2789 0.5138

3.6090 1.336E-7 7.075E-5 5.2775 0.5137
3 3.6585 5.171E-5 1.552E-5 5.2788 0.5139

Tabela 7.3 — Os resultados da frente de Pareto multiobjetivo para uma distribui¢do nodal
regular com 585 nodes, referente a Figura 7.3c

Indice Tempo de processamento (s) Te Ty Qs ay
1 10.8267 6.190E-10  0.0001  7.2685 0.4971
2 5.2903 0.0002  1.314E-07 4.2103 0.4971
3 10.8503 3.733E-05 6.978E-05 7.2686 0.4973
4 1.5595 0.0042 0.0046  1.7677 0.4995

Quanto ao comportamento dos parametros adimensionais, observa-se que o «,; muda
constantemente para diferentes configuragdes nodais, geralmente aumentando a medida que
mais nés sdo adicionados a andlise. Em contrapartida, o «, tem seu melhor resultado

sempre associado a valores proximos de 0.5.

A principal desvantagem dessa abordagem de otimizacdo é o esfor¢co computacional
extremamente alto necessario para realizar essa andlise, que pode levar horas e, dependendo
da discretizacdo nodal utilizada, dias para ser realizada, mesmo quando processada em
paralelo. Outra grande desvantagem € que as solucOes analiticas sdo necessarias para o
cadlculo do erro relativo, e dessa forma, ndo estdo disponiveis para problemas mais
complexos. Ambas as desvantagens apresentadas sdo inaceitiveis e demonstram a

necessidade de uma abordagem de otimizac¢ao mais eficiente.

7.1.1.2 - Deslocamentos e tensdes

Os deslocamentos obtidos com o GSMF, para uma distribui¢do nodal com 165 nds,
considerando oy = 5.2775 e o, = 0.5137 obtidos pelo processo de otimizagao,
representados na Figura 7.4, mostraram uma boa concordancia com os resultados analiticos.
As tensdes, calculadas no centro da viga, em x; = L/2 e xy € [—D/2, D/2|, também
apresentaram bons resultados quando comparadas com as respostas analiticas, como mostra

a Figura 7.5.
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Figura 7.4 — Deslocamento vertical e horizontal normalizados em uma viga engastada com

Tensao normalizada (oq;)
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Figura 7.5 — Distribui¢do de tensdes de uma viga engastadaem z; = L/2 e
xy € [—D/2, D /2] com uma discretiza¢do de 33 x 5 = 165 nds.
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7.1.2 - Otimizacio Baseada na Conformidade Estrutural

Buscando solucionar as principais desvantagens apresentadas pela abordagem anterior, uma
nova fungdo objetivo se faz necessdria. A conformidade estrutural (Compliance), também
conhecida como flexibilidade estrutural do material, derivada do teorema do trabalho local e
calculada apenas no contorno estitico I';, foi escolhida como a principal fun¢do objetivo

dessa abordagem, juntamente com o tempo de processamento. As Figuras 7.6 a 7.8

1073
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[
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= o 407
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Figura 7.6 — Comparagdo entre o indicador de conformidade (C) e o Erro relativo r., para
uma viga engastada em balanco com uma discretizacdo de 13 x 4 = 52 nds, para um valor

fixo oy = 0.5.
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Figura 7.7 — Comparag@o entre o indicador de conformidade (C') e o Erro relativo r., para
uma viga engastada em balango com uma discretizacdo de 33 X 5 = 165 n0s, para um valor
fixo oy = 0.5.
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mostram o comportamento do indicador de conformidade (C') e o erro relativo r., para
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Figura 7.8 — Comparagdo entre o indicador de conformidade (C') e o Erro relativo r., para
uma viga engastada em balanco com uma discretizacdo de 65 X 9 = 585 nds, para um valor
fixo oy = 0.5.

diferentes valores de a, considerando o, = 0.5 fixo. Essa andlise demonstra a similaridade
entre ambos os pardmetros com relagdo ao ay, € comprova a capacidade do indicador de
conformidade como potencial fun¢do objetivo a ser minimizada. Uma das vantagens do
indicador de conformidade (C') como fungdo objetivo € a sua alta eficiéncia, que reduz o
esforco computacional necessdrio para realizar a otimizacdo em aproximadamente 15

vezes, se comparado com a otimizagdo baseada no erro relativo ..

Sendo assim, o GA é implementando e preparado para minimizar o tempo de processamento
e o indicador de conformidade (C'), escolhidos como fun¢des objetivo dessa abordagem de
otimizacdo. Apenas os maiores custos computacionais foram considerados, assim como na
abordagem anterior. A varidvel o a ser otimizada € classificada como continua e segue o

intervalo
as = [1.5 10]. (7.5)

A populagdo inicial de 20 individuos € aleatoriamente gerada. Em seguida, a fun¢do de
aptiddo € calculada para cada membro da populacio e "escalada" utilizando um processo de
classificagdo (rank), que sera posteriormente usado no processo de selecdo. O operador de
reproducdo € implementado baseando-se em uma sele¢do do tipo torneio, onde a mutagdo e
o crossover sdo limitados pelas restricdes impostas, equacdo (7.5). Finalmente, o processo
de otimizac¢ao termina quando o nimero maximo de geracdes de 100 € atingido ou quando a

mudan¢a média na funcdo aptiddo for menor que 1 x 107°,
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7.1.2.1 - Frente de Pareto

Os resultados da otimizacao multiobjetivo sdo apresentados na Figura 7.9 e nas Tabelas 7.4
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Figura 7.9 — A frente de Pareto da otimiza¢do multiobjetivo para trés distribuicdes nodais
regulares da viga engastada em balanco, em func¢do do indicador de conformidade C' e do
tempo de processamento (CPU Time) em segundos.

a 7.6, onde todos os pontos apresentados sao 6timos e ndo dominados.

Para cada um desses pontos, um o € apresentado, considerando o, = 0.5 fixo € os erros
relativos r. e r, calculados posteriormente, apenas para efeito de comparacdo. Pode-se
observar que a presente otimizacdo gera resultados altamente precisos em todos os pontos
da frente de Pareto, diferente da abordagem anterior, em que o tempo de processamento era
priorizado e os erros relativos eram ligeiramente maiores. Esse resultado demonstra que o
conjunto 6timo de Pareto obtido com essa otimizacdo € mais eficaz para essa fungdo objetivo.

Assim como na abordagem anterior, a convergéncia € garantida.
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Tabela 7.4 — Os resultados da frente de Pareto multiobjetivo para uma distribui¢do nodal
regular com 52 nds para o, = 0.5 fixo, referente a Figura 7.9a

Indice Tempo de processamento (s) Conformidade (C')

TE ru a/s
1 0.0427 -4.1332 0.0993 0.1069 1.3585
2 0.0923 -4.6573 0.0051 0.0042 3.1515
3 0.0726 -4.6077 0.0044 0.0067 2.0053
4 0.0528 -4.4619 0.0346 0.0373 1.7414

Tabela 7.5 — Os resultados da frente de Pareto multiobjetivo para uma distribui¢ao nodal
regular com 165 nés para o, = 0.5 fixo, referente a Figura 7.9b

Indice Tempo de processamento (s) Conformidade (C')

Te Ty oF
1 0.4131 -4.5655 6.660E-04 5.510E-04 4.4932
2 0.4940 -4.5711 0.0019 0.0017  4.7085
3 0.1730 -4.5325 0.0064 0.0066 1.8935
4 0.3835 -4.5401 0.0049 0.0050  3.9966
Tabela 7.6 — Os resultados da frente de Pareto multiobjetivo para uma distribui¢do nodal

regular com 585 nés para o, = 0.5 fixo, referente a Figura 7.9¢

Indice Tempo de processamento (s) Conformidade (C') Te Tu Qg
1 2.5991 -4.4798 4.022E-04 3.821E-04 4.4965
2 3.7328 -4.4806 2.040E-04 1.883E-04 4.5330
3 1.0455 -4.4775 8.209E-04 8.768E-04 1.8733
4 7.5833 -4.4844 6.614E-04 6.352E-04 9.6232
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Vale ressaltar que o menor erro relativo ndo € sempre obtido para o menor valor do indicador
de conformidade (C'), embora isso ndo seja necessariamente um problema, ja que todos os
pontos na frente de Pareto geram bons resultados. Outra vantagem dessa abordagem € que
o esfor¢co computacional necessdrio para realizar a andlise € muito menor que 0 necessario
pela abordagem baseada no erro relativo 7., levando minutos para a maioria das distribui¢des

nodais analisadas ao invés de horas, como era anteriormente.

7.1.3 - Otimizacao Baseada no Dominio Local

Uma otimizacdo completa do problema em questdo requer também uma otimizacdo do
pardmetro o,. A forma mais simples de realizar essa otimizac¢do € garantindo que a drea
do dominio local de todos os nds de uma discretizagdo sem malha, onde estd definida a
forma fraca local, seja o mais préximo possivel da area total do dominio do problema. Dessa
forma, o GA foi implementado considerando o somatério das areas dos dominios locais de
cada nd, dado pela equacdo 5.8, como a funcdo objetivo dessa otimizagdo mono-objetivo.
Considerando que o problema tem um total de /V nés, a varidvel ¢, serd um vetor contendo

N componentes e seguindo o intervalo
a, = [0.5 0.95], (7.6)

para garantir que o dominio local dos nés internos estd contido inteiramente dentro do
dominio da solugdo, sem intersectar o contorno global; e também para garantir que o
dominio local esteja no minimo intersectando outros dominios locais de outros nés. Ambas
as restri¢des sao impostas para garantir uma boa precisao, tendo em vista que valores muito

pequenos de o, degeneram rapidamente a solugdo.

Nessa abordagem, a populacdo inicial € aleatoriamente gerada de acordo com o tamanho
predefinido de 200 individuos. Especificamente nessa abordagem, populacdes de andlises
anteriores sdo aleatoriamente inseridas nas otimizagdes posteriores, buscando assim
melhorar a eficiéncia computacional em distribui¢des nodais maiores. Em seguida, a fun¢do
aptidao € calculada para cada membro da populagdo e "escalada" utilizando um processo
de classificacdo (rank), que serd posteriormente usado no processo de selecdo. O operador
de reprodugdo é implementado baseando-se em uma selecdo estocasticamente uniforme,
onde a mutacdo e o crossover sdo limitados pelas restricoes impostas, equacdo (7.6).
Finalmente, o processo de otimizagcdo termina quando o nimero méaximo de geracdes de

400 € atingido ou quando a mudanga média na fungéo aptiddo for menor que 1 x 107°,
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7.1.3.1 - Convergéncia do dominio local de colocagdo do GSMF

Os resultados obtidos para essa otimizacdo mono-objetivo, considerando gy = 4.5 fixo e
nimero maximo de geracdes de 100, 200, 400 e 800 nos critérios de parada, sdo
apresentados na Figura 7.10, onde observa-se que a maior precisio € obtida quando valores

0.04
-+ GSMF

0.03 A

0.02

Erro relativo (r.)

0.01-

I T L LI | T LI | T LR | T LR |
10~ 1073 1072 107! 10°
A

q

Figura 7.10 — Erro relativo r. em fun¢ao da relagdo A,, entre o somatdrio das dreas dos
dominios locais dos nds na discretizagdo sem malha com a drea do dominio global do
problema, para a; = 4.5 fixo e nimero médximo de geracdes de 100, 200, 400 e 800; para
uma distribuicdo nodal com 165 nos.

de A, sdo menores, convergindo para a drea do dominio do problema em questio. O
esforco computacional reduzido necessdrio para realizar essa andlise é uma caracteristica
chave dessa abordagem, gerando boas aproximagdes em questdo de minutos, sendo até

mesmo mais rapida que a abordagem anterior.

O esfor¢o computacional pode ser reduzido ainda mais se forem consideradas populagdes
aleatorias de andlises anteriores. Com essa estratégia, uma primeira analise, de preferéncia
com uma distribui¢do nodal reduzida, pode ser realizada de forma ripida e a populagdo
gerada salva na memdria interna do MATLAB. Em seguida, quando uma distribuicao nodal
maior for considerada, a otimizagdo realiza a andlise mais rapidamente utilizando a

populacdo da andlise anterior, acelerando ainda mais todo o processo de otimizagao.

Esse processo de otimizacdo pode ser facilmente combinado com o processo de otimizagdo

anterior, para gerar uma rotina totalmente automatizada, assim como demonstrado a seguir.

7.1.4 - Otimizacao Automatica dos Parametros de Discretizacao

A abordagem de otimizag¢do apresentada combina as caracteristicas chaves das duas

metodologias apresentadas anteriormente, secoes 7.1.2 e 7.1.3, em uma unica rotina para
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calcular ambos os parametros adimensionais dos métodos sem malha locais, o € ay,

automaticamente e de forma eficiente.

A implementag¢do do GA € dividida em duas etapas. Primeiramente, «, € otimizado usando
A, como funcdo objetivo, que resulta em um vetor contendo um valor escalar de o, para
cada n6 que compde a distribuicao nodal em questdo. Em seguida, o o, é otimizado usando
a conformidade (C) e o tempo de processamento como fungdes objetivo, considerando
os resultados obtidos na andlise anterior. E importante ressaltar que as mesmas opcdes e

parametros das andlises anteriores foram utilizadas nessa abordagem.

7.1.4.1 - Frente de Pareto

Os resultados obtidos com essa otimizagdo multiobjetivo dos pardmetros do GSMF sao

apresentados na Figura 7.11 e nas Tabelas 7.7 a 7.9, no qual todos os pontos apresentados

Tabela 7.7 — Os resultados da frente de Pareto multiobjetivo da rotina totalmente
automatizada, para uma distribui¢do nodal regular com 52 nos e diferentes valores de ¢,
para cada né da discretizagdo sem malha, referente a Figura 7.11a

Indice Tempo de processamento (s) Conformidade (C') Te Tu Qg
1 0.0495 -4.3999 0.0495 0.0522 1.6919
2 0.0773 -4.6216 0.0046 0.0051 2.9747
3 0.0821 -4.6668 0.0052 0.0043 3.1443
4 0.0649 -4.5932 0.0091 0.0117 1.9415
5 0.0507 -4.4756 0.0091 0.0117 1.7464

Tabela 7.8 — Os resultados da frente de Pareto multiobjetivo da rotina totalmente
automatizada, para uma distribui¢do nodal regular com 165 nés e diferentes valores de o,
para cada n6 da discretizacao sem malha, referente a Figura 7.11b

Indice Tempo de processamento (s) Conformidade (C') Te Tu

1 0.3744 -4.5695 0.0083 0.0083 3.8145
2 0.4575 -4.6182 0.0023 0.0022 4.6639
3 0.1713 -4.5682 0.0084 0.0087 1.9470
4 0.4330 -4.6069 1.281E-04 1.980E-04 4.3474
5 0.4059 -4.5806 0.0059 0.0059 3.9606

sdo 6timos e ndo dominados. Para cada um dos pontos, um «; otimizado € apresentando,
considerando o «, obtido na primeira etapa da andlise, garantindo que A, < 1 x 10°. Os
resultados mostram que a rotina gera solucdes altamente precisas para todos os pontos na
frente de Pareto, de forma rdpida e eficiente; além de garantir a convergéncia, como nas

abordagens anteriores.
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Figura 7.11 — A frente de Pareto da otimiza¢do multiobjetivo para trés distribui¢des nodais
regulares da viga engastada em balanco, em func¢do do indicador de conformidade C', do
tempo de processamento (CPU Time) em segundos e da relagdo A,, para a rotina totalmente
automatizada de otimizagao.

Tabela 7.9 — Os resultados da frente de Pareto multiobjetivo da rotina totalmente
automatizada, para uma distribui¢do nodal regular com 585 nés e diferentes valores de o,
para cada n6 da discretizacao sem malha, referente a Figura 7.11c

Indice Tempo de processamento (s) Conformidade (C') Te Tu Qg
1 0.7201 -4.4851 0.0016 9.535E-04 1.5
2 2.8858 -4.4936 1.660E-04 2.557E-04 4.5010
3 1.8870 -4.4918 2.463E-04 6.637E-05 3.4838
4 7.9617 -4.4968 9.110E-04 9.074E-04 9.5744
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Assim, como na abordagem que deu origem a rotina, o menor erro relativo ndo é sempre
obtido para o menor valor do indicador de conformidade, gerando bons resultados em todos
os pontos na frente de Pareto. O esfor¢co computacional reduzido € fruto da combinacdo da

eficiéncia das duas abordagens, resultando em uma otimizacao eficiente.

7.1.4.2 - Deslocamentos e tensoes

Os deslocamentos obtidos com o GSMF, para uma distribuicio nodal com 165 nos,
considerando o, = 4.3474 e o vetor contendo valores nodais de o, obtidos pelo processo de

otimizacdo, representados na Figura 7.12, mostraram uma boa concordancia com o0s

resultados analiticos. As tensGes, calculadas no centro da viga, em z; = L/2 e
1 17
— Analitico — Analitico
} e GSMF
e GSMF 05
o 057 9
] =
E 01 5
Z. Z. 0.4 1
S 05 -
0.2 1
71 _ 0 _
r T T T 1 r T T T T 1
-05 —0.25 0 0.25 0.5 0 02 04 06 08 1
IQ/D Tl/L
(a) Parazo = 0 (b) Paraxy; = L/2

Figura 7.12 — Deslocamento vertical e horizontal normalizados em uma viga engastada com
uma discretizagdo de 33 x 5 = 165 nos, utilizando a rotina totalmente automatizada de
otimizacao.

Ty € [—D/2,D/2], também apresentaram bons resultados quando comparadas com as

respostas analiticas, como mostra a Figura 7.13.

7.2 - NOVA ABORDAGEM PROPOSTA PARA A OTIMIZACAO DOS MODELOS
DO METODO SEM MALHA LOCAL

Uma série de metodologias de otimizacdo dos pardmetros adimensionais do método sem
malha local (ILMF), foi empregada ao longo dessa pesquisa e dos estudos desenvolvidos
pelo grupo do professor Artur Portela, no PECC, nos dltimos sete anos. Com o intuito de

explorar essas metodologias clarificando-as ainda mais, além de contribuir na sedimentagao
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Figura 7.13 — Distribuicdo de tensdes de uma viga engastada em z; = L/2 e
xo € [—D/2, D/2] com uma discretizagdo de 33 x 5 = 165 nds, utilizando a rotina
totalmente automatizada de otimizacao.

e estabelecimento dos parametros adequados no processo de otimiza¢do, uma nova
abordagem € aqui proposta e uma série de investigacdes feitas, aplicando ferramentas
estatisticas, como correlacido (Secdo 5.4), de visualizagdo de dados, métricas cldssicas de

performance (Secdo 2.1.9) dos MMAs, entre outras.

Até agora, nesse texto, os resultados foram gerados otimizando os modelos com GA e a
toolbox do MATLAB. Mas, como o objeto dessa pesquisa é o emprego amplo dos algoritmos
meta-heuristicos multiobjetivo na otimizacdo do ILMF, doravante serd utilizado também o
Platypus, que dispde de dez algoritmos meta-heuristicos multiobjetivo ja consagrados na
comunidade cientifica (vide Se¢des 2.2.1 e 2.2.5). Isso possibilita ampliar o angulo de visao
sobre os modelos do ILMF e traz uma riqueza na qualidade e quantidade dos resultados
gerados pela otimizacdo. A partir desses resultados serd definido quais algoritmos sdo mais

apropriados para cada drea em que o ILMF se aplica, além de varias outras dedugdes.

7.2.1 - Equivaléncia Entre o Compliance e o Erro Relativo ao Campo de

Deslocamentos

Nesta secdo serd tratado o mesmo caso da se¢@o anterior, da viga engastada e em balanco.

A influéncia do tipo da discretizacdo nodal do dominio, se regular ou randdomica, foi
considerada. A quantidade de nds e os limites das varidveis foram os mesmos utilizados e
apresentados na Secdo 7.1, com pequenas discrepancias para as discretizagcdes regulares de

165 e 585 nés, em virtude do critério de atribuicdo do nimero de faixas horizontais e
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verticais. Amostras das discretizag¢des utilizadas podem ser vistas na Figura 7.14.
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Figura 7.14 — Discretizagdes nodais regulares e randomicas utilizadas.

O resultado da escalagem dos dados pode ser visto na Figura 7.15, para a 1* fase e, na
Figura 7.16, para os resultados da otimizacdo (2° fase). Como pode ser observado, é notéria

a diferenga na visualizacdo que hd entre os dados originais e os escalados, mostrando a
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importancia das fun¢des de escalagem apresentadas anteriormente.
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Figura 7.15 — Escalagem dos dados - 1* fase.
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Figura 7.16 — Escalagem dos dados - 2* fase.

Os resultados da otimizagdo referentes a 1* e 2* fases estdo descritos estatisticamente nas
Tabelas 7.10 e 7.11, respectivamente. Esta descricdo estatistica compreende, na sequéncia
dos cabecalhos das linhas: quantidade de solucdes, média, desvio padrdo, valor minimo,
1° quartil, 2° quartil (ou mediana), 3° quartil e valor maximo, respectivamente. Os valores
também estdo escalados para facilitar a apresentacao dos resultados. Observa-se que foram

encontradas 50 solugdes Unicas e ndo dominadas quando da busca pela frente de Pareto de
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referéncia (1* fase) e 296 na otimizagdo propriamente dita (2* fase). A quantidade menor de
solucdes na frente de Pareto de referéncia se dd pelo fato de os algoritmos terem executado
mais iteragdes nessa fase e terem apurado a convergéncia, diminuindo assim as solugdes

aptas a integrarem a frente de Pareto.

Tabela 7.10 — Descrigdo estatistica dos resultados escalados - 1° fase.

Statistic alfaS alfaQ compliance errlU
count 50 50 50 50
mean 0.44079 052858 0.13289 0.08972
std 0.28585 0.30199 0.22373 0.17805
min 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000

25% 0.164599 0.18225 0.00650 0.00060
50% 0.41763 0.58126 0.03309 0.00767
75% 0.70520 0.80398 0.17591 0.09352
max 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000

Tabela 7.11 — Descricao estatistica dos resultados escalados - 2? fase.

Statistic alfaS alfa() compliance errl

count 296 296 296 296

mean 057619 0.69749 0.16617 0.15715
std 0.27923 0.24688 0.16520 020628
min 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
25% 035832 0 58866 0.05282 0.01772
50% 0.67336 0.76515 0.10601 0.06060
75% 0.77859 0.89228 0.23595 023199
max 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000

As Figuras 7.17a e 7.17b apresentam as frequéncias relativas para cada varidvel e cada
func¢do objetivo, das solucdes pertinentes as frentes de Pareto da 1* e 2* fases da otimizacao,
respectivamente. Pode ser observado que em ambas as frentes de Pareto hd uma
concentracao das solug¢des na regido de valor minimo para o compliance e o erro no campo
de deslocamentos (errU), mostrando a eficiéncia dos MMAs na otimizag¢dao do ILMF. Na 1*
fase, a com um maior nimero de iteragdes, as discretizacdes com 52 e 585 nds foram
priorizadas pelos MMAs, enquanto que na 2* fase, maior énfase foi dada a discretizagdo de
165 nés. Nestas figuras, meshSize = 0.0 se refere a discretizacdo de 52 nds, e meshSize =
0.5 e meshSize = 1.0 se referem a 165 e 585 nos, respectivamente. Similarmente, meshType
= 0.0 representa a discretizacdo regular, enquanto meshType = 1.0 representa a randomica.
Cabe destacar que o termo "mesh"as vezes € utilizado nessa pesquisa por questio de
praticidade no desenvolvimento do c6digo, mas, como o nome diz, sio métodos sem malha.
O que ocorre é uma discretizagdo nodal do dominio e ndo a geracdo de uma malha

propriamente dita.
Com base na fundamentagdo apresentada na Secdo 5.4, foram gerados mapas de calor dos
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Figura 7.17 — Frequéncias relativas dos parametros da otimizacao.
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parametros da otimizacdo em funcdo do coeficiente de correlacio de Pearson, como
mostram as Figuras 7.18a e 7.18b. Aqui fica demonstrado estatisticamente que a funcdo
objetivo baseada no erro no campo de deslocamentos pode ser substituida pela baseada na
conformidade estrutural C', uma vez que o coeficiente de correlagdo entre C' e errU é 0.95
na 1° fase de otimizagdo e, de 0.84 na 2°. Esses coeficientes indicam que os vetores que
representam as varidveis em um espaco n-dimensional sdo praticamente colineares e
possuem uma correlagdo muito forte. Depreende-se também que os MMASs sdo muito
robustos na otimiza¢do dos modelos ILMF, pois, mesmo com poucas iteracdes na 2* fase de
otimizacdo, a correlacdo obtida entre C' e errU foi forte, como esperado. Presume-se
também que para um ndmero de iteracdes muito maior, esse coeficiente tende a 1, ou seja,
uma correlagdo perfeita positiva. Como os parametros alfaS e alfaQ estdo diretamente
ligados a discretizacdo do dominio, ndo € surpresa que exista correlagdo entre eles e o

meshSize (Figura 7.18a, coeficientes de correlacao 0.53 e 0.76, respectivamente).

Nas Figuras 7.19 e 7.20, além de se observar se ha correlacdo entre os parametros, através
da linha de regressdo linear que € plotada, também pode-se observar a forma da distribui¢ao
das solugdes encontradas no processo de otimizacao. Confrontando duas varidveis quaisquer
(uma da linha e outra da coluna) pode-se analisar imediatamente a relacdo que ha entre elas.
Sao graficos emparelhados, do inglés: pairwise plot. Mais uma vez € notoria a similaridade
entre as fungdes objetivo baseadas no errU e no compliance. Inclusive na forma em que seus
valores sdo distribuidos nas solugdes constituintes da frente de Pareto (vide os cruzamentos

errU x errU e compliance x compliance).

Uma vista ampliada da correlacdo dos dois parimetros mais relevantes da otimizacdo
(compliance e errU) € dada pelas Figuras 7.21a e 7.21b. Note a concentragdo de solucdes na
vizinhanca do minimo do compliance e do errU (que sdo os resultados pretendidos, ja que é

feita uma minimizacao destes parametros), em ambas as fases da otimizacao.

A plotagem dos resultados em coordenadas paralelas permite analisar o impacto que os
valores dos parametros de otimizagdo (varidveis e fungdes objetivo) exercem uns sobre os
outros. Para isso, as Figuras 7.22a e 7.22b apresentam plotagens em coordenadas paralelas
para a 1% e 2* fases da otimizagdo. Lembrando que na 1* fase ndo foi feita a discriminacdo
das solucdes por algoritmo/MMA; s6 na 2*. No primeiro grafico hd a discriminacdo pelo
meshSize (0.0/0.5/1.0 para 52/165/585 nds, respectivamente).
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7.2.2 - Influéncia da Discretizacio Nodal do Dominio nos Resultados do ILMF e da

Otimizacao

A influéncia da densidade nodal da discretizagdo do dominio, no compliance, pode ser
vista na Figura 7.23, para as duas fases da otimizacdo. Nota-se que os MMAs e o ILMF
performam muito bem na otimiza¢do do modelo da viga, independente da densidade nodal.
A densidade nodal estd mais relacionada com a forma da distribuicdo das solucdes das
frentes de Pareto e com a existéncia de outliers (pontos/solucdes discrepantes, situados muito
fora dos limites minimo e maximo dos boxplots, e que ndo apresentam valor estatistico)
do que com a precisdo dos resultados; ja que para todas as densidades nodais (meshSize),
os coeficientes angulares das linhas de correlacdo errU x compliance, apresentam valores
proximos, isto €, as retas oriundas das diversas densidades apresentam inclinacdes quase

idénticas.

A influéncia do tipo de discretizagdo nodal (se regular ou randomica) do dominio, no
compliance e nas métricas de performance, € apresentada na Figura 7.24. Aqui,
observacdes andlogas as feitas para a densidade nodal, sdo vélidas. Exceto que hd uma
diferenca mais significativa na inclinacdo das retas de regressdo linear. A Figura 7.24d
mostra que as métricas de performance sdo praticamente indiferentes ao tipo de

discretizagdo (regular ou randomica).

7.2.3 - Ranqueamento dos MMAs Através da Utility Function e as Métricas de
Performance

Ao lado da demonstracdo que o errtU e o compliance podem ser utilizados de forma
intercambidvel quando da defini¢do das funcgdes objetivo para a otimizagdo dos modelos
ILMEF, o ranqueamento dos MMAs pela performance na otimiza¢des destes modelos
constitui os principais objetivos desta pesquisa. Para a consecucdo desse ranqueamento,
mais algumas andlises dos resultados necessitam ser feitas. Nesse sentido, a Figura 7.25
mostra a quantidade de solucdes Unicas, ndo dominadas e 6timas de Pareto, geradas por
algoritmo utilizado. Os algoritmos CMAES e o MOEAD, ndo geraram um ndmero

significativo de solucgdes na frente de Pareto, quando comparado com os demais MMAs.

A Figura 7.26 apresenta graficos emparelhados (pairwise plot) dos parametros da
otimizacdo, 2° fase, onde as solucdes da frente de Pareto sdo discriminadas por MMA.
Todos os MMAs apresentaram solugdes satisfatorias quanto a precisdo e exploraram bem o
espaco de solugdes, apresentando distribuicdes com formas muito semelhantes, como pode
ser visto nos graficos da diagonal descendente (do canto superior esquerdo ao canto inferior

direito).
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Figura 7.25 — Quantidade de solu¢des unicas, nao dominadas e 6timas de Pareto, por MMA
utilizado - 2* fase.

Uma observagdo mais detalhada € propiciada pelas Figuras 7.27a e 7.27b, onde as
inclinacdes muito proximas das retas de regressao linear, obtidas a partir das solucdes para
cada frente de Pareto, por MMA, confirmam a boa performance dos MMAs empregados na
otimizacdo. Pode-se observar também, que tanto o espago das varidveis (alfaS e alfaQ),
quanto o espaco das solucdes (errU e compliance) foram explorados pelos MMAs em

regides muito proximas, refletindo uma quase colinearidade das retas de regressao linear.

Todos os MMAs performaram muito bem conforme mostrado até agora, porém, ainda nao
¢ possivel ranqued-los quanto a performance. Por isso, as métricas de performance sdo
fundamentais no mensuramento da qualidade das solu¢des e do desempenho dos MMAs. A
Tabela 7.12 traz as métricas da otimizacao, que foram obtidas comparando-se as solu¢des da
2% fase da otimizagdo com as solucdes de referéncia (1* fase). Nessa tabela contém também
o ranqueamento dos MMAs para esse exemplo (mecanica linear eldstica - viga engastada
em balanco). O ranqueamento foi feito aplicando-se uma utility function (Sec¢do 2.1.9)
nas métricas de performance individuais por algoritmo. Entdo, os tré&s MMAs com melhor
desempenho na otimiza¢do do ILMF aplicado nesse exemplo, foram: MOEAD, IBEA e
NSGAIII nesta ordem. Isso ndo desabilita o uso dos demais MMAS na otimizagao desse tipo
de modelo, uma vez que, conforme demonstrado, obtiveram excelentes e precisas solugdes
na frente de Pareto. Tanto que ha uma alternancia dos algoritmos que dominam cada métrica,
por exemplo, 0 MMA obteve valor minimo (preferivel) para a IGD e Epsilon, e o pior
resultado para a GD, todavia, foi o melhor ranqueado ja que a utility function considera

todas as métricas simultaneamente em seu calculo.
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Tabela 7.12 — Ranking dos MMAs a partir das métricas de performance escaladas.

Ranking Algorithm Hypervolume

GD

IGD

Epsilon

Spacing

Utility

1 MOEAD 1.0000000000 1.0000000000 0.0000000000 0.0000000000 0.7647957619 0.7647957619
2 IBEA 0.0062502766 0.0000000000 0.9903139936 0.9940989717 0.0020503952 1.9802130838
3 NSGAIII 0.0018324915 0.0006549827 1.0000000000 0.9982708033 0.0000000000 1.9970932944
4 NSGAII 0.0153279638 0.0019294022 0.9587327818 0.9855124252 0.0991897816 2.0300364270
5 EpsMOEA  0.0000000000 0.0050208892 0.9987344691 1.0000000000 0.0282412074 2.0319965657
6 GDE3 0.0251306852 0.0026133197 0.9450135955 0.9762155525 0.1471861852 2.0458979677
7 SPEA2 0.0354494434 0.0039778457 0.9419702686 0.9664741191 0.1802563688 2.0572291589
8 OMOPSO  0.0198530504 0.0069371173 0.9725974141 09812495186 0.3915635453 2.3324945440
9 CMAES 0.0289341011 0.0055381843 0.9632695848 0.9726728806 0.5493119436 24618584921
10 SMPSO 0.1107970647 0.1517065274 0.7857910963 0.8948532265 1.0000000000 27215537854

A Figura 7.28 mostra essas métricas plotadas em

visualizacdo mais inteligivel.
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Figura 7.28 — Métricas de performance dos MMA s plotadas em coordenadas paralelas.

A funcio objetivo que leva em conta o tempo de processamento (CPU time) de cada iteracao,
para cada algoritmo, foi desconsiderada nesse exemplo, pois, como os MMAs possuem
heuristica intrinseca, tendem enviesar as solucdes favorecendo as discretizagdes com menor
densidade nodal, ja que estas tomam menos tempo computacional e também fornecem bons
resultados. Portanto, somente duas fungdes objetivo foram utilizadas nesse exemplo: as
relativas ao compliance e ao errU. E ndo trés, (compliance + errU + CPU time) como tentado

inicialmente. Muito importante salientar também que a fung¢do objetivo que considera o errU
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s6 foi considerada aqui para fins de demonstracdo da sua correlacdo com a fungio objetivo
baseada no compliance, mas, a estratégia principal reside em, apds essa demonstragdo, sO se
utilizar esta ultima para a otimiza¢ao dos modelos. Até porque, como ji enfatizado ao longo
desse texto, para a maioria dos problemas nao se tem solugdes analiticas conhecidas, o que

tornaria impossivel calcular o errU que surge entre as solucOes analitica e numérica.

7.3 - APLICACAO DA NOVA ABORDAGEM DE OTIMIZACAO NA MECANICA
DA FRATURA LINEAR ELASTICA

Oliveira (2019) comparou os resultados gerados utilizando o GSMF com os resultados
obtidos pelo Dual Boundary Element Method (DBEM) com a técnica da integral J
(J-DBEM), que é um método numérico muito preciso. Aliabadi e Portela (1999)
apresentaram a estratégia de modelagem do DBEM, que considera trincas retas por partes,
que sdo modeladas com elementos de contorno quadraticos descontinuos retos. Elementos
de contorno quadriticos continuos sdo utilizados ao longo dos contornos restantes do
problema, exceto na interse¢do entre a trinca e uma borda, onde elementos de contorno

semi-descontinuos sdo utilizados na borda.

Para as aplica¢des deste exemplo, Oliveira e Portela (2019) configuraram GA no MATLAB
para minimizar o tempo de processamento e o indicador de conformidade (C'), escolhidos
como fungdes objetivo. A varidvel o foi fixada em 0.5. A varidvel o foi classificada como
continua e no intervalo oy, = 1.5 a 10. A populag¢ao inicial foi de 20 individuos, a funcao
de aptiddo foi escalonada utilizando um processo de classificacdo (rank), o operador de
reproducdo foi implementado baseando-se em uma selec@o do tipo torneio, onde a mutagdo
e o crossover foram limitados pelas restricdes impostas. Por fim, a condi¢ao de parada foi
para o nimero maximo de geragdes de 50 ou uma mudanca média na funcdo de aptidao
menor que 1 x 1075 A secdo seguinte reflete sua abordagem e os resultados obtidos e, a

comparagao dos mesmos com os resultados obtidos pelos autores citados.

7.3.1 - Placa com Trinca Horizontal de Borda - Modo-1

Uma placa retangular com uma trinca de borda, esquematicamente representada na
Figura 7.29, foi considerada para a primeira andlise. O comprimento da trinca é dado por a,
a largura da placa é dada por W e a altura é dada por h = w/2. A placa é carregada por
uma tracdo uniforme t = o, aplicada simetricamente nas extremidades. Resultados foram
obtidos para o caso h/w = 0.5, para serem comparados com os valores altamente precisos
obtidos por Civelek e Erdogan (1982a).  Cinco casos foram considerados, com
a/w = 0.2,0.3,0.4,0.5 ¢ 0.6. O GSMF foi modelado com dominios locais de colocagio
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Figura 7.29 — Placa retangular com uma unica trinca de borda sob carregamento em modo-I
(h/w = 0.5).

retangulares e parametros de discretizagdo o = 1.5 a 3 e oy = 0.5, obtidos com uma rotina

de otimiza¢do em AG, conforme apresentada anteriormente.

A aproximagdo com o MQM considera base polinomial de primeira ordem e fungdes
ponderadoras do tipo quartic spline. A andlise numérica foi realizada considerando-se a

distribuicdo nodal representada na Figura 7.30, onde para todos os cinco casos de

0.5 1 . . . . . . . . .

T2
o
1

—0.25

Figura 7.30 — Discretiza¢do de uma placa com uma distribui¢cao nodal regular de
10 x 10 = 100 nds, com nds sobrepostos adicionais ao longo da trinca, para a/w = 0.5. A
linha vermelha representa as faces da trinca.

comprimento de trinca considerados, apenas a distribuicdo nodal ao longo da trinca foi
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modificada, sempre sem considerar nenhum refinamento ao redor da ponta da trinca.

Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 7.13 e atestam a alta precisdo do método,

Tabela 7.13 — Placa retangular com uma trinca de borda tinica sob carregamento em modo-I.
GSMF representa os valores obtidos na presente pesquisa e J-DBEM representa os valores
obtidos com o DBEM utilizando a integral J (Aliabadi e Portela, 1999). A porcentagem dos
erros foi calculada a partir do valor de referéncia obtido em Civelek e Erdogan (1982a).

K/ (ty/ma) % Erro
a/w GSMF J-DBEM Civelek GSMF J-DBEM

0.2 1.520 1.495 1.488 0.0216 0.005
0.3 1.967 1.858 1.848  0.0647 0.005
04 2413 2.338 2.324  0.0387 0.006
0.5 2973 3.028 3.010 0.0122 0.006
0.6 3.991 4.184 4.152  0.0387 0.008

quando comparado com Civelek e Erdogan (1982a). Os resultados obtidos com o GSMF
também sdo muito precisos quando comparados com os resultados obtidos pelo J-DBEM.
Nessa andlise, o fator de intensidade de tensdo do modo-II é sempre menor do que 1077,
tendo em vista que esse € um problema de modo-I. A configuracdo deformada da placa esta

esquematicamente representada na Figura 7.31.
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0.25 bty S i

)
[an]
1

—0.25 . I St

—0.5 4 e PR S SRR S )

—0.75 -

X

Figura 7.31 — Configura¢do deformada da placa, para a/w = 0.5, sob carregamento em
modo-I. Os nds vermelhos representam os nds sobrepostos ao longo da trinca e na ponta da
trinca.

138



E importante ressaltar a alta precisdo obtida com essa anilise, considerando uma
configuracdo nodal simples, sem qualquer refinamento ao redor da ponta da trinca. Essa é
uma consequéncia direta da técnica da subtrac@o da singularidade, implementada no GSMF,

que resulta em campos de tensdo regularizados ao redor da ponta da trinca.

Outra grande vantagem do GSMF, quando comparado com outros métodos sem malha, € a
composicao da sua matriz de rigidez, que € esparsa e com valores em banda, o que contribui

para sua alta eficiéncia; advinda do processo de constru¢do nodal da mesma.

A sec¢Oes seguintes apresentam a nova abordagem de otimizagdo proposta, aplicada no

exemplo corrente.

7.3.1.1 - Equivaléncia entre o compliance e os fatores de intensidade de tensao

Os parametros do modelo GSMF utilizados na nova abordagem serdo os mesmos
empregados por Oliveira (2019), exceto que o, ndo serd constante (variard de 0.2 a 0.95) e
fard parte das varidveis a serem otimizadas pelos MMAs. Somente um caso de a/w serd
otimizado (a/w = 0.6), uma vez que a quantidade de gréficos, tabelas, resultados, etc.,
apresentados com a nova abordagem de otimizagdo € significativamente grande e deixaria o
texto muito extenso. E, ndo haveria ganho significativo; seria mais uma redundancia de

resultados.

Nesse estudo de caso também serdo seguidos os passos descritos na metodologia

(Capitulo 6); situagdes excepcionais ou destoantes serdo explanadas.

Os valores das varidveis e das funcdes objetivo do modelo possuem escalas (ordens de
grandeza) diferentes, portanto, para que os resultados sejam apresentados de forma clara
e inteligivel € necessario escalar os dados de forma unificada. O resultado da escalagem dos
dados pode ser visto na Figura 7.32, para a 1* fase e, na Figura 7.33, para os resultados da
otimizacdo (2* fase). Como pode ser observado, € notoria a diferenca na visualiza¢do que ha

entre os dados originais e os escalados.

Os resultados da otimizagdo referentes a 1* e 2* fases estdo descritos estatisticamente nas
Tabelas 7.14 e 7.15, respectivamente. Esta descricdo estatistica compreende, na sequéncia
dos cabegalhos das linhas: quantidade de solucdes, média, desvio padrdao, valor minimo,
1° quartil, 2° quartil (ou mediana), 3° quartil e valor maximo, respectivamente. Os valores
também estdo escalados para facilitar a apresentacdo dos resultados. Observa-se que foram
encontradas 32 solugdes Unicas e nao dominadas quando da busca pela frente de Pareto de
referéncia (1* fase) e 117 na otimizagdo propriamente dita (2* fase). A quantidade menor de

solugdes na frente de Pareto de referéncia se dd pelo fato de os algoritmos terem executado
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Figura 7.32 — Escalagem dos dados - 1? fase.
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Figura 7.33 — Escalagem dos dados - 2* fase.

140




mais iteracdes nessa fase e terem apurado a convergéncia, diminuindo assim as solucdes

aptas a integrarem a frente de Pareto.

Tabela 7.14 — Descric¢do estatistica dos resultados escalados - 17 fase.

Statistic alfaS alfa) compliance kI
count 32 32 32 32
mean 0.29037 0.71708 0.15014 0.15227
std 021837 0.22700 0.27709 0.27962
min 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000

25% 0.22890 0.75779 0.00147 0.00002
50% 0.23485 0.76193 0.00794 0.00109
75% 0.24161 0.81903 0.11867 0.14346
max 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000

Tabela 7.15 — Descric¢ao estatistica dos resultados escalados - 2° fase.

Statistic alfaS alfaQ) compliance kI
count 117 117 117 117
mean 0.40630 0.74065 0.18514 0.11688
std 0.32149 0.17832 021573 0.19757
min 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000

25% 0.14639 0.65842 0.04991 0.00057
50% 0.30037 0.76232 0.08435 0.01910
T75% 0.65089 0.90377 0.23350 0.14972
max 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000

As Figuras 7.34a e 7.34b apresentam as frequéncias relativas para cada varidvel e cada
func¢do objetivo, das solucdes pertinentes as frentes de Pareto da 1* e 2* fases da otimizacao,
respectivamente. Pode ser observado que em ambas as frentes de Pareto hd uma concentragcdo
das solugdes na regido de valor minimo para o compliance e o K, mostrando a eficiéncia
dos MMAs na otimiza¢do de modelos ILMF.

Com base na fundamentagdo apresentada na Se¢do 5.4, foram gerados mapas de calor dos
parametros da otimizacdo em func¢do do coeficiente de correlacio de Pearson, como
mostram as Figuras 7.35a e 7.35b. Aqui fica demonstrado estatisticamente que a funcdo
objetivo baseada no fator de intensidade de tensdo K; (SIF) pode ser substituida pela
baseada na conformidade estrutural C', uma vez que o coeficiente de correlagdo entre C' e
K; € 1.00 na 1* fase de otimizagdo e, de 0.81 na 2*. Esses coeficientes indicam que os
vetores que representam as varidveis em um espaco n-dimensional sdo praticamente
colineares e possuem uma correlacio muito forte. No caso da 1? fase, € uma correlagao
perfeita positiva. Depreende-se também que os MMASs sdao muito robustos na otimizac¢io
dos modelos ILMF, pois, mesmo com poucas iteracdes na 2° fase de otimizagdo, a

correlacdo obtida entre C' e K foi forte, como esperado. Presume-se também que para um
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nimero de iteracdes muito maior, esse coeficiente tende a 1, ou seja, uma correlagdo

perfeita positiva, igual na 1* fase.

Nas Figuras 7.36 e 7.37, além de se observar se hé correlacdo entre os parametros, através
da linha de regressdo linear que € plotada, também pode-se observar a forma da distribui¢ao
das solugdes encontradas no processo de otimizacao. Confrontando duas varidveis quaisquer
(uma da linha e outra da coluna) pode-se analisar imediatamente a relacdo que ha entre elas.
Sao gréficos emparelhados, do inglés: pairwise plot. Mais uma vez € notdria a similaridade
entre as funcdes objetivo baseadas no K; e no compliance. Inclusive na forma em que seus
valores sao distribuidos nas solug¢des constituintes da frente de Pareto (vide os cruzamentos

K7 x Ky e compliance x compliance).

Uma vista ampliada da correlacdo dos dois parametros mais relevantes da otimizagdo
(compliance e K) é dada pelas Figuras 7.38a e 7.38b. Note a concentracdo de solu¢gdes na
vizinhanca do minimo do compliance e do K; (que sdo os resultados pretendidos, ja que é

feita uma minimizacao destes parametros), em ambas as fases da otimizacao.

A plotagem dos resultados em coordenadas paralelas permite analisar o impacto que os
valores dos parametros de otimizagdo (varidveis e fungdes objetivo) exercem uns sobre 0s
outros. Para isso, a Figura 7.39 apresentam plotagens em coordenadas paralelas para a 2°
fase da otimizacao. Lembrando que na 1* fase ndo foi feita a discriminacao das solu¢des por
algoritmo/MMA.

7.3.1.2 - Influéncia da discretizacdo nodal do dominio nos resultados do ILMF e da

otimizagao

A Secdo 7.2.2 (caso da viga engastada, em balanco) explorou a influéncia da densidade
nodal e do tipo (regular ou randomica) da discretizacdo do dominio, na solucdo e
otimizacdo do modelo ILMF e, ndo foram notados ganhos significativos na precisao dos
resultados. Portanto, para o caso corrente serd adotada somente a discretizagdo regular,
conforme Secdo 7.3.1. Isto é uma grande vantagem propiciada pelo ILMEF, pois a
discretizacdo regular facilita a implementacdo do método, melhora sua performance e

simplifica a discretizacdo do dominio do problema em estudo.

7.3.1.3 - Ranqueamento dos MMA s através da utility function e as métricas de performance

A Figura 7.40 mostra a quantidade de solugdes tnicas, ndo dominadas e 6timas de Pareto,
geradas por algoritmo utilizado. Os algoritmos CMAES, OMOPSO e EpsMOEA, nao

geraram um numero significativo de solu¢des na frente de Pareto, quando comparado com
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Figura 7.39 — Coordenadas paralelas dos parametros de otimizagao - 2° fase.

os demais MMAs. Nesse exemplo, diferente do que ocorreu no exemplo anterior, o

MOEAD apresentou um niimero significativo de solucdes na frente de Pareto.

25 - algorithm
NSGAIl
NSGAII
CMAES
GDE3
IBEA
MOEAD
OMOPSO
SMPSO
SPEAZ
EpsMOEA

20 1

154

count

10 4

NSGAI  NSGAIl CMAES  GDE3  I[BEA  MOEAD OMOPSO SMPSO  SPEA2  EpsMOEA
algorithm

Figura 7.40 — Quantidade de solucdes unicas, ndo dominadas e 6timas de Pareto, por MMA
utilizado - 2° fase.
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A Figura 7.41 apresenta graficos emparelhados (pairwise plot) dos parametros da
otimizacdo, 2° fase, onde as solucdes da frente de Pareto sdo discriminadas por MMA.
Todos os MMAs apresentaram solugdes satisfatdrias quanto a precisao e exploraram bem o
espaco de solugdes, apresentando distribuicdes com formas muito semelhantes, como pode
ser visto nos graficos da diagonal descendente (do canto superior esquerdo ao canto inferior
direito). Exceto o OMOPSO, o NSGAIII e o EpsMOEA que destoaram um pouco nesse

quesito.

Uma observagdo mais detalhada € propiciada pelas Figuras 7.42a e 7.42b, onde as
inclinacdes muito proximas das retas de regressao linear, obtidas a partir das solucdes para
cada frente de Pareto, por MMA, confirmam a boa performance dos MMAs empregados na
otimizacdo. Pode-se observar também, que tanto o espaco das varidveis (alfaS e alfaQ),
quanto o espaco das solugdes (K; e compliance) foram explorados pelos MMAs em regides

muito préximas, refletindo uma quase colinearidade das retas de regressao linear.

A Tabela 7.16 traz as métricas da otimizacao, que foram obtidas comparando-se as solugdes
da 2* fase da otimiza¢do com as soluc¢des de referéncia (1* fase). Nessa tabela contém
também o ranqueamento dos MMAS para esse exemplo (mecanica da fratura linear eldstica
- placa com trinca de borda - Modo-I). O ranqueamento foi feito aplicando-se uma utility
function (Secdo 2.1.9) nas métricas de performance individuais por algoritmo. Entdo, os
trés MMAs com melhor desempenho na otimizacdo do ILMF aplicado nesse exemplo,
foram: GDE3, SPEA2 e NSGAIII (3* posi¢do, como no exemplo anterior, demonstrando
consisténcia), nesta ordem. Isso ndo desabilita o uso dos demais MMAs na otimizagao
desse tipo de modelo, uma vez que, conforme demonstrado, obtiveram excelentes e precisas
solugdes na frente de Pareto. Tanto que ha uma alternincia dos algoritmos que dominam
cada métrica, por exemplo, o GDE3 obteve o maior hypervolume (preferivel), o EpsMOEA
obteve os menores IGD e Epsilon (preferivel), e assim por diante. Mas, como definido nessa
pesquisa, o que importa € o célculo final da utility function que considera todas as métricas.

Tabela 7.16 — Ranking dos MMAs a partir das métricas de performance escaladas.

Ranking Algorithm Hypervolume GD IGD Epsilon Spacing Utility
1 GDE3 08656712572 0.0426910447 0.1020742670 0.1343058678 0.2179337017 -0.3686663760
2 SPEA2 05695950453 0.0096541027 04206989010 04304107163 0.1262666313 04174353061
3 NSGAII 05868573506 0.2115565828 03761642865 04131638299 0.2428852917 0.6569126403
4 EpsMOEA  1.0000000000 1.0000000000 0.0000000000 0.0000000000 1.0000000000 1.0000000000
5 IBEA 0.1359284303 0.0154551700 0.7729366756 0.8640748242 0.0786507277 1.5951889672
6 MOEAD 0.1468883046 0.0615584392 0.8551451103 0.8531183072 0.1989526686 1.8218862207
7 SMPSO 0.1266186616 0.1036694117 0.8424272308 0.8733857971 0.1307805278 1.8236443058
8 NSGAII 0.0113569033 0.0000000000 0.9882721038 0.9886434303 0.0000000000 19655586508
9 CMAES 03143836812 0.3342434905 0.5965594152 0.6856303253 0.6854895604 19875391101
10 OMOPSO  0.0000000000 02229688787 1.0000000000 1.0000000000 02719667438 24949356225

A Figura 7.43 mostra essas

métricas plotadas em
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Figura 7.41 — Pairwise plot dos parametros da otimizacao, 2° fase, com as solucdes



1.5+
algorithm
® NSGAI
@ NSGAI
@ CMAES
= ® GDE3
@ |IBEA
—0.51 ® MOEAD
o OMOPSO
@ SMPSO
—1.07 o SPEA2
® EpsMOEA
—1.5 4
—2.0 1 T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
compliance
(a) Espaco das solucdes: K x compliance - 2* fase.
1.25 1
1.00 -
75
0.75 algorithm
® NSGAIl
0.50 1 @  NSGAI
o @ CMAES
£ s ® GDE3
e ® |IBEA
@ MOEAD
0.00 - ® ® OMOPSO
@ SMPsO
o SPEAZ2
=0.25 1 ® EpsMOEA
—0.50 -

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
alfas

(b) Espago das varidveis: alfaQ x alfaS - 2* fase.

Figura 7.42 — Exploragdo dos espacgos das varidveis e das solu¢des pelos MMAs.

151



visualizagdo mais inteligivel.
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Figura 7.43 — Métricas de performance dos MMA s plotadas em coordenadas paralelas.

A funcdo objetivo que leva em conta o tempo de processamento (CPU fime) de cada
iteragcdo, para cada algoritmo, foi desconsiderada nesse exemplo, pois, como os MMAs
possuem heuristica intrinseca, tendem enviesar as solucdes favorecendo as que gastam
menos tempo computacional, mas, que ndo necessariamente fornecem bons resultados para
as outras fungdes objetivo consideradas mais relevantes, que € o caso das relativas ao K e
compliance . Portanto, somente duas fungdes objetivo foram utilizadas nesse exemplo: as
relativas ao compliance e ao K;. E nao trés, (compliance + K; + CPU time) como tentado

inicialmente.

7.3.2 - Placa com Trinca Horizontal de Borda - Modo-I1

Uma placa retangular com uma trinca de borda, esquematicamente representada na
Figura 7.44 , foi considerada. O comprimento da trinca € dado por a e a relagdo entre a
largura e o comprimento da placa é dada por h/w = 0.5. A placa é carregada por uma
tracio uniforme t = o, paralela a trinca e € aplicada anti-simetricamente nas laterais,

caracterizando assim um carregamento de modo-II.
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Figura 7.44 — Placa retangular com uma unica trinca de borda sob carregamento em
modo-II (w = 2h).

Este ¢ um exemplo muito dificil, do qual ndo existem resultados analiticos de referéncia
publicados. Desta forma, os resultados obtidos com este problema, utilizando o GSMF
implementado com a técnica da subtracdo da singularidade, foram comparados com os
resultados obtidos com o J-DBEM, utilizando o software apresentado por Aliabadi e Portela
(1999).

Cinco casos sdo considerados, com a/w = 0.2,0.3,0.4,0.5 ¢ 0.6. Uma base polinomial
de primeira ordem e funcdes ponderadoras do tipo quartic spline foram consideradas na

aproximagdo com os MQM.

O GSMF foi modelado com dominios locais de colocacdo retangulares e parametros de
discretizacdo a; = 2 a 3.5 e oy = 0.5, obtidos por otimiza¢do numérica. A anélise numérica
foi realizada considerando-se a distribuicao nodal representada na Figura 7.45, onde para
todos os cinco casos de comprimento de trinca considerados; apenas a distribuicdo nodal
ao longo da trinca foi modificada, sempre sem considerar nenhum refinamento ao redor da

ponta da trinca.

Os resultados obtidos apresentados na Tabela 7.17 demonstram a alta precisdo do método.
Nessa andlise, o fator de intensidade de tensdo do modo-I é sempre menor do que 1073,
tendo em vista que este € um problema de modo-II. A configuracdo deformada da placa estd

esquematicamente representada na Figura 7.46.

E importante ressaltar a alta precisdo obtida com essa andlise, considerando uma
configuracdo nodal relativamente simples, sem qualquer refinamento ao redor da ponta da
trinca. Esta € uma caracteristica chave do GSMF implementado com a técnica da subtracdo

da singularidade.
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Figura 7.45 — Discretizacdo de uma placa com uma distribuicdao nodal regular de
16 x 16 = 256 nds, com nds sobrepostos adicionais ao longo da trinca, para a/w = 0.5. A
linha vermelha representa as faces da trinca.

Tabela 7.17 — Placa retangular com uma trinca de borda dnica sob carregamento em
modo-II. GSMF representa os valores obtidos na presente pesquisa e J-DBEM representa os
valores obtidos com o DBEM utilizando a integral J (Aliabadi e Portela, 1999). A
porcentagem dos erros foi calculada a partir dos valores obtidos com o J-DBEM.

K1/ (ty/7a)

a/w GSMF J-DBEM % Erro

0.2
0.3
0.4
0.5
0.6

0.416
0.338
0.296
0.248
0.218

0.435
0.358
0.304
0.262
0.223

0.0436
0.0532
0.0261
0.0522
0.0218
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Figura 7.46 — Configuracdo deformada da placa, para a/w = 0.5, sob carregamento em
modo-II. Os nés vermelhos representam os nds sobrepostos ao longo da trinca e na ponta da
trinca.

A secdes seguintes apresentam a nova abordagem de otimizacdo proposta, aplicada no

exemplo corrente.

7.3.2.1 - Equivaléncia entre o compliance e os fatores de intensidade de tensao

Os pardmetros do modelo GSMF utilizados na nova abordagem serdo os mesmos

empregados por Oliveira (2019), exceto que oy, = 1.5 a 10.0 e o, ndo serd constante
(variard de 0.20 a 0.95) e fard parte das varidveis a serem otimizadas pelos MMAs.
0.2), uma vez que a quantidade de

Somente um caso de a/w serd otimizado (a/w

gréificos, tabelas, resultados, etc., apresentados com a nova abordagem de otimizacdo é

significativamente grande e deixaria o texto muito extenso. E, ndo haveria ganho

significativo; seria mais uma redundancia de resultados.

Nesse estudo de caso também serdo seguidos os passos descritos na metodologia

(Capitulo 6); situacdes excepcionais ou destoantes serdo explanadas.

Os valores das varidveis e das funcOes objetivo do modelo possuem escalas (ordens de
grandeza) diferentes, portanto, para que os resultados sejam apresentados de forma clara
e inteligivel € necessdrio escalar os dados de forma unificada. O resultado da escalagem dos

dados pode ser visto na Figura 7.47, para a 1* fase e, na Figura 7.48, para os resultados da
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otimizacao (2* fase). Como pode ser observado, € notdria a diferenca na visualiza¢do que ha

entre os dados originais e os escalados.
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Figura 7.47 — Escalagem dos dados - 1* fase.
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Figura 7.48 — Escalagem dos dados - 2* fase.

Os resultados da otimizagdo referentes a 1% e 2* fases estdo descritos estatisticamente nas
Tabelas 7.18 e 7.19, respectivamente. Esta descricdo estatistica compreende, na sequéncia
dos cabecalhos das linhas: quantidade de solucdes, média, desvio padrao, valor minimo,

1° quartil, 2° quartil (ou mediana), 3° quartil e valor maximo, respectivamente. Os valores
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também estdo escalados para facilitar a apresentacao dos resultados. Observa-se que foram
encontradas 11 solucdes Unicas e ndo dominadas quando da busca pela frente de Pareto de
referéncia (1* fase) e 73 na otimizacdo propriamente dita (2°* fase). A quantidade menor de
solucdes na frente de Pareto de referéncia se dd pelo fato de os algoritmos terem executado
mais iteracOes nessa fase e terem apurado a convergéncia, diminuindo assim as solucdes

aptas a integrarem a frente de Pareto.

Tabela 7.18 — Descricao estatistica dos resultados escalados - 1* fase.

Statistic alfaS alfaQ) compliance kg

count 11 11 11 11

mean 0.76341 0.80621 027317 0.14505
std 036285 031838 0.34284 0.29634
min 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
25% 0.79520 0.89781 0.02877 0.00109
50% 0.96268 0.94641 0.08709 0.00781
75% 0.96311 0.93007 0.38681 0.18039
max 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000

Tabela 7.19 — Descrigdo estatistica dos resultados escalados - 2° fase.

Statistic alfaS alfaQ) compliance ke
count 73 73 73 73
mean 0.63350 0.71190 0.25936 0.07678
std 030755 0.29095 0.24730 0.17222
min 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000

25% 0.65473 0.66207 0.04765 0.00103
50% 0.69340 0.85394 0.17906 0.00762
T75% 0.88435 090712 0.35182 0.04218
max 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000

As Figuras 7.49a e 7.49b apresentam as frequéncias relativas para cada variavel e cada
func¢ao objetivo, das solugcdes pertinentes as frentes de Pareto da 1* e 2* fases da otimizacao,
respectivamente. Pode ser observado que em ambas as frentes de Pareto hd uma concentragcdo

das solucgdes na regido de valor minimo para o compliance e o K;;, mostrando a efici€éncia
dos MMA s na otimizacdo de modelos ILMF.

Com base na fundamentacdo apresentada na Se¢do 5.4, foram gerados mapas de calor dos
parametros da otimizacdo em funcdo do coeficiente de correlacio de Pearson, como
mostram as Figuras 7.50a e 7.50b. Aqui fica demonstrado estatisticamente que a funcao
objetivo baseada no fator de intensidade de tensdo K;; (SIF) pode ser substituida pela
baseada na conformidade estrutural C', uma vez que o coeficiente de correlacdo entre C' e
K7 € 0.86 na 1 fase de otimizacdo e, de 0.70 na 2*. Esses coeficientes indicam que os

vetores que representam as varidveis em um espaco n-dimensional sdo praticamente
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colineares e possuem uma correlacdo muito forte. No caso da 1* fase, ¢ uma correlacao
perfeita positiva. Depreende-se também que os MMAs sd@o muito robustos na otimizagdo
dos modelos ILMF, pois, mesmo com poucas iteracdes na 2* fase de otimizacdo, a
correlacdo obtida entre C' e K foi forte, como esperado. Presume-se também que para um
nimero de iteracdes muito maior, esse coeficiente tende a 1, ou seja, uma correlagdo

perfeita positiva, igual na 1? fase.

Nas Figuras 7.51 e 7.52, além de se observar se hd correlacdo entre os parametros, através
da linha de regressdo linear que € plotada, também pode-se observar a forma da distribui¢ao
das solugdes encontradas no processo de otimizacao. Confrontando duas varidveis quaisquer
(uma da linha e outra da coluna) pode-se analisar imediatamente a relacdo que hd entre elas.
Sdo graficos emparelhados, do inglés: pairwise plot. Mais uma vez € notdria a similaridade
entre as fungdes objetivo baseadas no K;; e no compliance. Inclusive na forma em que seus
valores sao distribuidos nas soluc¢des constituintes da frente de Pareto (vide os cruzamentos

Kir x K1 e compliance x compliance).

Uma vista ampliada da correlacdo dos dois parimetros mais relevantes da otimizacdo
(compliance e K;y) é dada pelas Figuras 7.53a e 7.53b. Note a concentracio de solu¢des na
vizinhanca do minimo do compliance e do K;; (que sdo os resultados pretendidos, ja que é

feita uma minimizagao destes parametros), em ambas as fases da otimizagao.

A plotagem dos resultados em coordenadas paralelas permite analisar o impacto que os
valores dos parametros de otimizacdo (varidveis e funcdes objetivo) exercem uns sobre 0s
outros. Para isso, a Figura 7.54 apresentam plotagens em coordenadas paralelas para a 2*
fase da otimizagdo. Lembrando que na 1* fase ndo foi feita a discriminacao das solu¢des por
algoritmo/MMA.

7.3.2.2 - Ranqueamento dos MMAs através da utility function e as métricas de performance

A Figura 7.55 mostra a quantidade de solugdes tnicas, ndo dominadas e 6timas de Pareto,

geradas por algoritmo utilizado.

A Figura 7.56 apresenta graficos emparelhados (pairwise plot) dos parametros da
otimizacdo, 2° fase, onde as solucdes da frente de Pareto sdo discriminadas por MMA.
Todos os MMASs apresentaram solugdes satisfatdrias quanto a precisdo e exploraram bem o
espaco de solugdes, apresentando distribuicdes com formas muito semelhantes, como pode
ser visto nos graficos da diagonal descendente (do canto superior esquerdo ao canto inferior

direito).

Uma observacdo mais detalhada € propiciada pelas Figuras 7.57a e 7.57b, onde as
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inclinacdes muito proximas das retas de regressao linear, obtidas a partir das solucdes para
cada frente de Pareto, por MMA, confirmam a boa performance dos MMAs empregados na
otimizacdo. Pode-se observar também, que tanto o espaco das varidveis (alfaS e alfaQ),
quanto o espaco das solugdes (K;; e compliance) foram explorados pelos MMAs em
regides muito proximas, refletindo uma quase colinearidade das retas de regressdo linear.
Cabe ressaltar que alguns MMAs destoaram um pouco com relagdo a maioria, com

inclinacdes um tanto discrepantes. Mas, mesmo assim, as solugdes foram satisfatorias.

A Tabela 7.20 traz as métricas da otimizac¢ao, que foram obtidas comparando-se as solugdes
da 2* fase da otimiza¢do com as soluc¢des de referéncia (1* fase). Nessa tabela contém
também o ranqueamento dos MMAS para esse exemplo (mecanica da fratura linear eldstica
- placa com trinca de borda - Modo-II). O ranqueamento foi feito aplicando-se uma utility
function (Secao 2.1.9) nas métricas de performance individuais por algoritmo. Entdo, os trés
MMAs com melhor desempenho na otimizacdo do ILMF aplicado nesse exemplo, foram:
IBEA, GDE3 (foi o 1° do ranking no exemplo anterior) e NSGAII, nesta ordem.

nao desabilita o uso dos demais MMAs na otimizagdo desse tipo de modelo, uma vez que,

Isso

conforme demonstrado, obtiveram excelentes e precisas solugdes na frente de Pareto. Tanto
que ha uma alternancia dos algoritmos que dominam cada métrica, por exemplo, o CMAES
obteve o maior hypervolume (preferivel), o IBEA obteve o menor Epsilon (preferivel), e
assim por diante. Mas, como definido nessa pesquisa, o que tem maior peso € o célculo final

da utility function que considera todas as métricas.

Tabela 7.20 — Ranking dos MMAs a partir das métricas de performance escaladas.

Ranking Algorithm Hypervolume GD IGD Epsilon Spacing Utility

1 IBEA 03314407930 0.0401985520 0.1275799275 0.0000000000 0.0056640505 -0.1579982628
2 GDE3 04617663611 0.0071067603 0.7618752210 0.5417534130 0.0332094418 0.8821784750
3 NSGAII 0.4691015004 0.0049710189 0.7980697809 0.5408535777 0.0213760002 0.8961688773
4 CMAES 1.0000000000 1.0000000000 0.0000000000 0.0240195277 1.0000000000 1.0240195277
5 NSGAII 0.4303325206 0.0063447024 09241401276 05783662939 0.0515872641 1.1301058675
6 SPEA2 0.1549908171 0.0139629449 0.6074467965 0.8468071997 0.0529233855 1.3661495094
7 EpsMOEA 0.3711289108 0.1276991132 0.6963660034 0.6371262407 03046751499 1.3947375964
8 OMOPSO 0.2162287397 0.0152581714 0.9560253578 0.7886377556 0.0642557107 1.6079482558
9 MOEAD 0.0000000000 0.0000000000 1.0000000000 1.0000000000 0.0000000000 2.0000000000
10 SMPSO 0.0987005891 0.4604326546 0.9684702516 0.9029074671 0.7774110201 3.0105208043

A Figura 7.58 mostra essas métricas plotadas em coordenadas paralelas, para uma

visualiza¢do mais inteligivel.

A funcdo objetivo que leva em conta o tempo de processamento (CPU fime) de cada
iteragcdo, para cada algoritmo, foi desconsiderada nesse exemplo, pois, como os MMAs
possuem heuristica intrinseca, tendem enviesar as solucdes favorecendo as que gastam
menos tempo computacional, mas, que ndo necessariamente fornecem bons resultados para

as outras func¢des objetivo consideradas mais relevantes, que € o caso das relativas ao K e
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compliance . Portanto, somente duas fungdes objetivo foram utilizadas nesse exemplo: as
relativas ao compliance e ao K ;. E nao trés, (compliance + K ; + CPU time) como tentado

inicialmente.

7.3.3 - Placa com Trinca Inclinada de Borda — Modo Misto

Agora considere uma placa retangular com uma trinca de borda inclinada, esquematicamente
representada na Figura 7.59 , em deformagdo de modo misto devido a uma tragdo remota
t = 0. O comprimento da trinca é dado por a, a largura da placa é dada por W e a altura é
dada por h = w/2.

Para a andlise desse problema, trés casos foram considerados, com fatores de
a/w = 0.2,0.4 e 0.6 para « = 30° e dois casos, com fatores de a/w = 0.2 e 0.4, para
a = 60°. A aproximagd@o com o MQM considera base polinomial de primeira ordem e
fungdes ponderadoras do tipo quartic spline, assim como dominios locais de colocagdo
retangulares e pardmetros de discretizagdo o, = 2 a 12 e oy, = 0.5, obtidos por otimizagdo

numérica.

A andlise numérica foi realizada considerando-se a distribui¢do nodal representada na
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Figura 7.59 — Placa retangular com uma unica trinca inclinada de borda sob tragdo remota.

Figura 7.60, onde para todos os casos de comprimento de trinca considerados, apenas a

0.5 1
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Figura 7.60 — Discretizacdo de uma placa com uma distribuicao nodal regular de
16 x 16 = 256 nds, com nds sobrepostos adicionais ao longo da trinca, para a/w = 0.5. A
linha vermelha representa as faces da trinca.

distribuicdo nodal ao longo da trinca foi modificada, sempre sem considerar nenhum

refinamento ao redor da ponta da trinca.

Os resultados obtidos s@o apresentados na Tabela 7.21 e Tabela 7.22 , respectivamente para
os valores de K;/(o+/ma) e K;;/(0+/ma), assim como a diferenga relativa em porcentagem
dos valores obtidos em Murakami (1986), para o = 30°. As tabelas 7.23 e 7.24 apresentam
respectivamente os valores de K;/(o+/ma), K;;/(cy/ma) e a diferenga relativa em

porcentagem dos valores obtidos em Murakami (1986), para o = 60°. Os resultados
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Tabela 7.21 — Placa retangular com uma trinca inclinada de o = 30°. GSMF representa os
valores obtidos na presente pesquisa e J-DBEM representa os valores obtidos com o DBEM
utilizando a integral J (Aliabadi e Portela, 1999). A porcentagem dos erros foi calculada a
partir do valor de referéncia obtido em Murakami (1986).

K;/(oy/ma) % Diferenca
a/W GSMF J-DBEM Murakami GSMF J-DBEM
0.2 1.164 1.082 1.100 0.058 0.016

0.4 1.513 1.545 1.550 0.024 0.003
0.6 2.732 2.572 2.550 0.071 0.009

Tabela 7.22 — Placa retangular com uma trinca inclinada de o = 30°. GSMF representa os
valores obtidos na presente pesquisa € J-DBEM representa os valores obtidos com o DBEM
utilizando a integral J (Aliabadi e Portela, 1999). A porcentagem dos erros foi calculada a
partir do valor de referéncia obtido em Murakami (1986).

Ki/(oy/ma) % Diferenca
a/W GSMF J-DBEM Murakami GSMF J-DBEM
0.2 0.325 0.351 0.350 0.071 0.003

0.4 0.471 0.474 0.470 0.002 0.009
0.6 0.580 0.700 0.700 0.171 0.000

Tabela 7.23 — Placa retangular com uma trinca inclinada de o = 60°. GSMF representa os
valores obtidos na presente pesquisa € J-DBEM representa os valores obtidos com o DBEM
utilizando a integral J (Aliabadi e Portela, 1999). A porcentagem dos erros foi calculada a
partir do valor de referéncia obtido em Murakami (1986).

K;/(oy/ma) % Diferenca
a/W GSMF J-DBEM Murakami GSMF J-DBEM

0.2 0.543 0.495 0.500 0.086 0.010
0.4 0.603 0.592 0.600 0.055 0.013

Tabela 7.24 — Placa retangular com uma trinca inclinada de o = 60°. GSMF representa os
valores obtidos na presente pesquisa e J-DBEM representa os valores obtidos com o DBEM
utilizando a integral J (Aliabadi e Portela, 1999). A porcentagem dos erros foi calculada a
partir do valor de referéncia obtido em Murakami (1986).

Ki/(oy/ma) % Diferenca
a/W GSMF J-DBEM Murakami GSMF J-DBEM

0.2 0.327 0.356 0.360 0.092 0.011
04 0.439 0.413 0.420 0.045 0.017
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obtidos estdo em perfeita concordancia com aqueles obtidos em Murakami (1986) e em
Hiroshi et al. (2000), assim como os resultados obtidos com o J-DBEM. A alta precisdao

obtida pode ser facilmente evidenciada, considerando a configuracao nodal simples e sem

qualquer refinamento ao redor da ponta da trinca.

A configuracio deformada da placa estd esquematicamente representada na Figura 7.61.
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Figura 7.61 — Configura¢do deformada da placa, para a/w = 0.5, sob carregamento em
modo misto. Os nds vermelhos representam os nds sobrepostos ao longo da trinca e na

ponta da trinca.

A segOes seguintes apresentam a nova abordagem de otimizagdo proposta, aplicada no

exemplo corrente.

7.3.3.1 - Equivaléncia entre o compliance e os fatores de intensidade de tensao

Os parametros do modelo GSMF utilizados na nova abordagem serdo os mesmos

empregados por Oliveira (2019), exceto que oy, = 1.5 a 10.0 e o, ndo serd constante
(variard de 0.20 a 0.95) e fard parte das varidveis a serem otimizadas pelos MMAs.

Somente um caso de a/w serd otimizado (a/w = 0.6) e & = 30°, uma vez que a quantidade
de graficos, tabelas, resultados, etc., apresentados com a nova abordagem de otimizacgdo é

significativamente grande e deixaria o texto muito extenso.

significativo; seria mais uma redundéancia de resultados.

E, ndo haveria ganho

Nesse estudo de caso também serdo seguidos os passos descritos na metodologia
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(Capitulo 6); situacdes excepcionais ou destoantes serdo explanadas.

Os valores das varidveis e das funcdes objetivo do modelo possuem escalas (ordens de
grandeza) diferentes, portanto, para que os resultados sejam apresentados de forma clara
e inteligivel € necessdrio escalar os dados de forma unificada. O resultado da escalagem dos
dados pode ser visto na Figura 7.62, para a 1* fase e, na Figura 7.63, para os resultados da
otimizacao (2* fase). Como pode ser observado, € notdria a diferenca na visualiza¢do que ha

entre os dados originais e os escalados.

Original Data - Before Scaling After Standard Scaling After Min-Max Scaling After Robust Scaling

251 — alfas — alfas — alfas — alfas
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Figura 7.62 — Escalagem dos dados - 1* fase.

Os resultados da otimizacao referentes a 1* e 2° fases estdo descritos estatisticamente nas
Tabelas 7.25 e 7.26, respectivamente. Esta descricdo estatistica compreende, na sequéncia
dos cabegalhos das linhas: quantidade de solucdes, média, desvio padrdo, valor minimo,
1° quartil, 2° quartil (ou mediana), 3° quartil e valor maximo, respectivamente. Os valores
também estao escalados para facilitar a apresentacao dos resultados. Observa-se que foram
encontradas 79 solucdes Unicas e nao dominadas quando da busca pela frente de Pareto de
referéncia (1* fase) e 148 na otimizagdo propriamente dita (2* fase). A quantidade menor de
solucdes na frente de Pareto de referéncia se da pelo fato de os algoritmos terem executado
mais iteracdes nessa fase e terem apurado a convergéncia, diminuindo assim as solugdes

aptas a integrarem a frente de Pareto.

As Figuras 7.64a e 7.64b apresentam as frequéncias relativas para cada varidvel e cada
funcgdo objetivo, das solucdes pertinentes as frentes de Pareto da 1* e 2* fases da otimizacao,

respectivamente. Pode ser observado que em ambas as frentes de Pareto hd uma concentragdo
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Figura 7.63 — Escalagem dos dados - 2° fase.

Tabela 7.25 — Descrigdo estatistica dos resultados escalados - 1° fase.

Statistic  alfaS alfaQ compliance ky kg

count 79 79 79 79 79

mean 0.73105 0.61825 0.17067 0.07413 0.02394
std 0.27516 031231 0.24623 0.18515 0.11391
min 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
25% 0.67139 031119 0.01604 0.00028 0.00128
50% 0.81271 0.72047 0.06858 0.00283 0.00335
75% 0.93966 0.85254 0.18829 0.04184 0.00971
max 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000

Tabela 7.26 — Descricao estatistica dos resultados escalados - 2° fase.

Statistic  alfaS alfaQ compliance k; kn

count 148 148 148 148 143

mean 0.63276 0.42706 0.38101 0.11246 0.05581
std 0.26141 0.32642 0.15840 0.16581 0.12070
min 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
25% 046737 0.12966 0.28561 0.01754 0.01672
50% 0.68683 0.36713 0.33064 0.05806 0.03759
75% 0.82792 0.69790 0.43080 0.13311 0.05619
max 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
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das solugdes na regido de valor minimo para o compliance, K; e K, mostrando a eficiéncia
dos MMA s na otimiza¢do de modelos ILMF.

Com base na fundamentagao apresentada na Secdo 5.4, foram gerados mapas de calor dos
parametros da otimizacdo em funcdo do coeficiente de correlacio de Pearson, como
mostram as Figuras 7.65a e 7.65b. Aqui fica demonstrado estatisticamente que a fun¢do
objetivo baseada no fator de intensidade de tensao (SIF) pode ser substituida pela baseada
na conformidade estrutural C', uma vez que o coeficiente de correlacdo entre C' e K € 0.79
na 1* fase de otimizacdo e, 0.53 na 27 fase. Esses coeficientes indicam que os vetores que
representam as varidveis em um espago n-dimensional sdo praticamente colineares e
possuem uma correlacdo forte, na 1* fase. J4 a correlacdo entre C' e K;; € 0.11 na 1* fase e,
0.28 na 2*. Ou seja, desprezivel. Isso se d4 pelo fato do modo de abertura da trinca (modo-I,
relacionado a K;) ser dominante nesse problema. Até porque, em problemas de propagacao
de trinca o incremento da trinca procura a dire¢do que s6 tem Modo-I. Isso mostra que os

MMAs foram capazes de "perceber”e lidar com essa peculiaridade do modelo.

Nas Figuras 7.66 e 7.67, além de se observar se hd correlacdo entre os parametros, através
da linha de regressdo linear que € plotada, também pode-se observar a forma da distribui¢ao
das solu¢des encontradas no processo de otimizacdo. Confrontando duas varidveis quaisquer
(uma da linha e outra da coluna) pode-se analisar imediatamente a relacdo que ha entre elas.
Sao graficos emparelhados, do inglés: pairwise plot. Mais uma vez € notdria a similaridade
entre as funcdes objetivo baseadas no SIF e no compliance. Inclusive na forma em que seus
valores sdo distribuidos nas solug¢des constituintes da frente de Pareto (vide os cruzamentos

K; x K1 e compliance x compliance).

Uma vista ampliada da correlagdo dos dois parametros mais relevantes da otimizacdo
(compliance e K) é dada pelas Figuras 7.68a e 7.68c. Note a concentracao de solugdes na
vizinhanca do minimo do compliance e do K; (que sdo os resultados pretendidos, ja que é
feita uma minimizacdo destes parametros), em ambas as fases da otimizagdo. Ja o

comportamento do /;; ndo € relevante para o modelo corrente.

A plotagem dos resultados em coordenadas paralelas permite analisar o impacto que os
valores dos parametros de otimizagdo (varidveis e funcdes objetivo) exercem uns sobre 0s
outros. Para isso, a Figura 7.69 apresentam plotagens em coordenadas paralelas para a 2*
fase da otimiza¢do. Lembrando que na 1* fase ndo foi feita a discriminacao das solu¢des por
algoritmo/MMA.
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Figura 7.64 — Frequéncias relativas dos parametros da otimizacao.
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Figura 7.69 — Coordenadas paralelas dos parametros de otimizagdo - 2* fase.

7.3.3.2 - Ranqueamento dos MMAs através da utility function e as métricas de performance

A Figura 7.70 mostra a quantidade de solucdes tnicas, ndo dominadas e 6timas de Pareto,

geradas por algoritmo utilizado.

A Figura 7.71 apresenta graficos emparelhados (pairwise plot) dos parametros da
otimizacdo, 2° fase, onde as solucdes da frente de Pareto sdo discriminadas por MMA.
Todos os MMASs apresentaram solugdes satisfatdrias quanto a precisao e exploraram bem o
espaco de solucdes, apresentando distribui¢des com formas muito semelhantes, como pode
ser visto nos grificos da diagonal descendente (do canto superior esquerdo ao canto inferior

direito).

Uma observacdo mais detalhada € propiciada pela Figura 7.72. Pode-se observar que tanto o
espaco das variaveis (alfaS e alfaQ), quanto o espago das solugdes (K, K e compliance)
foram explorados pelos MMAs. A Figura 7.72c mostra que os algoritmos OMOPSO e
SMPSO tiveram um comportamento diferente, apresentado correlagdo negativa entre alfQ

e alfaS, enquanto todos os outros apresentaram correlagdo positiva.

A Tabela 7.27 traz as métricas da otimizagao, que foram obtidas comparando-se as solugcdes
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Figura 7.70 — Quantidade de solucdes tnicas, ndo dominadas e 6timas de Pareto, por MMA

utilizado - 2? fase.

da 2* fase da otimizagdo com as solu¢des de referéncia (1* fase). Nessa tabela contém

também o ranqueamento dos MMAs para esse exemplo (mecanica da fratura linear eldstica

- placa com trinca de borda - modo misto). O ranqueamento foi feito aplicando-se a utility

function (Se¢do 2.1.9) nas métricas de performance individuais por algoritmo. Entdo, os trés

MMAs com melhor desempenho na otimizacdo do ILMF aplicado nesse exemplo, foram:
CMAES, EpsMOEA e SMPSO, nesta ordem. Isso ndo desabilita o uso dos demais MMAs na

otimizacdo desse tipo de modelo, uma vez que, conforme demonstrado, obtiveram excelentes

e precisas solugdes na frente de Pareto.

Tabela 7.27 — Ranking dos MMA s a partir das métricas de performance escaladas.

Ranking Algorithm Hypervolume GD IGD Epsilon Spacing Utility
1 CMAES 1.0000000000 04937833494 04014804544 02383999889 05678015784 0.7014653711
2 EpsMOEA  0.8938287791 1.0000000000 0.0000000000 0.0000000000 1.0000000000 1.1061712209
3 SMPSO 0.1949240246 0.0506950094 0.6955499405 0.8720400676 02572696607 16806306536
4 NSGAIII 0.1063486884 0.0009987718 0.8441762324 0.9304383716 0.0307852514 1.7000499388
3 GDE3 0.1048521005 0.0024972795 0.8309093804 0.9327363576 0.0391394607 1.7005303776
6 OMOPSO  0.1802656167 0.0475780467 0.7164640819 0.8762910541 0.2805307637 1.7405983297
7 NSGAII 0.0317388620 0.0107109881 0.7621180195 09780642282 0.1066929051 18258472789
8 SPEA2 0.0374570500 0.0124972443 0.8389865389 0.9754846599 0.0893225140 1.8788339071
9 MOEAD 0.0427690711 0.0000000000 1.0000000000 09728251441 0.0000000000 19300560730
10 IBEA 0.0000000000 0.0338689200 0.9729608569 1.0000000000 0.1632099510 21700397278

A Figura 7.73 mostra essas

visualizagdo mais inteligivel.

métricas plotadas em

coordenadas paralelas, para uma

A func¢do objetivo que leva em conta o tempo de processamento (CPU time) de cada
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iteracdo, para cada algoritmo, foi desconsiderada nesse exemplo, pois, como os MMAs
possuem heuristica intrinseca, tendem enviesar as solucdes favorecendo as que gastam
menos tempo computacional, mas, que ndo necessariamente fornecem bons resultados para
as outras funcdes objetivo consideradas mais relevantes, que € o caso das relativas ao K; e
compliance . Portanto, somente trés fungdes objetivo foram utilizadas nesse exemplo: as
relativas ao compliance, K; e Kj;. E nado quatro, (compliance + K; + K;; + CPU time)

como tentado inicialmente.

7.3.4 - Ranking de Performance dos MMAs - Fratura

A Tabela 7.28 apresenta o desempenho obtido por cada MMA quando otimizando o GSMF
aplicado aos trés problemas da mecéanica da fratura linear eldstica. Como pode ser
observado, os MMAs com desempenho significativamente melhor (coluna:
%do > Global Fratura) que os demais, foram: GDE3, NSGAIII, EpsMOEA, IBEA ¢
SPEA?2; nesta ordem. Vale ressaltar que o IBEA e o NSGAIII também desempenharam
muito bem no problema da elasticidade linear (viga em balanco e engastada), ocupando a 2*

e 3% posicoes, respectivamente (Tabela 7.12).
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Tabela 7.28 — Ranking de performance dos MMAs - fratura.

Utility

Ranking NMDNMA

Trinca Horiz.
Modo I

Trinca Horiz.  Trinca Inclinada

Modo II

Modo Misto

Global Fratura

%o do ¥ Global Fratura

1 GDE3 -0.3686663760 0.8821784750  1.7005303776  2.2140424767 5.15%
2 NSGAIII 06569126403  1.1301058675  1.7000499388  3.4870684466 8.11%
3 EpsMOEA 1.0000000000  1.3947375964  1.1061712209  3.3009088173 8.14%
4 IBEA 1.5951889672  -0.1579982628  2.1700397278  3.6072304322 8.39%
5 SPEAZ 04174353061  1.3661495094  1.8788339071  3.6624187226 8.52%
6 CMAES  1.9875391101  1.0240195277  0.7014653711  3.7130240089 8.64%
7 NSGAIT 19655586508  0.8961688773  1.8258472789  4.6873748070 10.91%
g MOEAD 1.8218862207  2.0000000000  1.9300560730  5.7519422937 13.38%
9 OMOPSO 24949356225  1.6079482558  1.7403983297  5.8434822080 13.60%
10 SMPSO  1.8236443058  3.0105208043  1.6806306536  6.5147957637 15.16%

7.4 - RANKING GLOBAL DE PERFORMANCE DOS MMAS - ELASTICIDADE
LINEAR + MECANICA DA FRATURA

As métricas de performance apresentadas até agora nesse trabalho, sdo escaladas, para
facilitar seu entendimento e apresentacdo. Além disso, escalar os valores propicia o
ranqueamento dos MMAs, pois, retira o viés de escala que existiria devido as diferentes
ordens de grandezas dos parametros envolvidos no modelo. Com base nisso, um ranking
global foi criado somando-se as performances (utility) de cada MMA, para cada caso
estudado. Dessa forma, pode-se medir o desempenho global e a consisténcia de cada MMA
na otimiza¢do dos modelos do ILMFE. O ranking global obtido é mostrado na Tabela 7.29.
Ela reflete o desempenho somado nas duas dreas de aplicagdo: elasticidade linear e
mecanica da fratura linear elastica. Pelo fato de terem sido otimizados trés modelos (contra
um da primeira) desta dltima &rea, os resultados dela influencia o ranking global de

performance. A andlise de mais modelos da elasticidade linear é recomendavel.

Tabela 7.29 — Ranking global de performance dos MMAs - elasticidade linear + mecanica
da fratura linear eldstica

Utility
Ranking MNMA Elasticidade Linear Mec. Fratura Linear Elastica Global % do ¥ Global
1 GDE3 2045897968 22140424767 42599404444 6.72%
2 NSGAIII 1.997093294 3.4870684466 54841617410 8.65%
3 EpsMOEA 2031996566 3 5009088173 55329053831 873%
4 IBEA 1980213084 3.6072304322 55874435160 8 81%
5 SPEA2 2.057229159 3.6624187226 57196478814 9.02%
6 CMAES 2461858492 3.7130240089 61748825010 9. 74%
7 MOEAD 0.764795762 57519422937 65167380556 10.28%
8 NSGAIL 2030036427 4. 6875748070 67176112340 10.59%
9 OMOPSO 2332494545 5.8434822080 8.1759767529 12.89%
10 SMPSO 2721553785 65147957637 92363495491 14.57%

Como se observa, os MMAs que apresentaram performance (coluna: %do > Global)
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significativamente melhor comparada aos demais, sdo: GDE3, NSGAIII, EpsMOEA, IBEA
e SPEA2. Relembrando, seguindo os critérios explanados na Se¢do 2.1.9, o MMA com
menor utiliy € julgado de melhor desempenho, visto que € preferivel que se tenha valor
minimo para as métricas GD, IGD, Epsilon e Spacing; e, valor maximo para o hypervolume

(considerado com sinal negativo no célculo da utility).

Conforme visto nos resultados dos estudos de caso dessa pesquisa, todos os MMAs
apresentaram resultados satisfatérios, mas, se for necessdrio estabelecer uma preferéncia
quando da otimizagdo meta-heuristica multiobjetivo dos modelos ILMF, deve-se dar
prioridade aos cinco primeiros (GDE3, NSGAIIIL, EpsMOEA, IBEA e SPEA2) do ranking e
preterir os trés ultimos (NSGAIL, OMOPSO e SMPSO).
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8 - CONCLUSOES E RECOMENDACOES

8.1 - CONCLUSOES

Os algoritmos meta-heuristicos multiobjetivo empregados na otimizacdo do método sem
malha local, tanto quando aplicados na modelagem de problemas da elasticidade linear
quanto na mecanica da fratura, apresentaram resultados precisos e performaram bem, como
mostraram as métricas de performance. A nova abordagem propiciou a obten¢ao de frentes
de Pareto ricas/densas de solucdes, o que ndo ocorria na abordagem inicial, utilizando-
se somente algoritmo genético puro. Entretanto, foi demonstrado que a quantidade de
solugdes existentes na frente de Pareto ndo estd necessariamente vinculada a precisdo e
bom desempenho de um MMA. Se for necessdrio estabelecer uma preferéncia quando da
otimizacdo meta-heuristica multiobjetivo dos modelos ILMF, deve-se dar prioridade aos
cinco primeiros (GDE3, NSGAIIIL, EpsMOEA, IBEA e SPEA2) do ranking global e, preterir
os trés ultimos (NSGAII, OMOPSO e SMPSO).

O ranqueamento dos MMAs a partir da funcao utility e das métricas de performance permite
selecionar os algoritmos mais adequados na otimizacao de cada tipo de modelo do ILMF. A
partir deles, € possivel criar um processo totalmente automatizado que trata internamente da
convergeéncia do compliance e deixa o ILMF muito robusto e adequado para a sua utilizacao

em modeladores comerciais.

As métricas sdo imprescindiveis, pois, permite avaliar o quao proximo de um 6timo global
as solugdes da otimizacdo provavelmente estdo; uma vez que um algoritmo meta-heuristico
pode ser considerado como um procedimento que provavelmente descobrird uma solucdo
vidvel muito boa, através de um processo iterativo com uma heuristica subordinada de
exploracdo (busca global) e explotacdo (busca local) do espaco de busca, mas, nio
necessariamente uma solug¢do 6tima, para um problema especifico considerado. Na maioria
dos casos nenhuma garantia é fornecida quanto a qualidade da solu¢do obtida, mas, um
método heuristico bem projetado geralmente pode fornecer uma solu¢do que estd nas

proximidades da 6tima.

O ILMF apresenta solu¢des muito precisas para as dreas estudadas, todavia, os parametros
adimensionais o € ay sdo varidveis e dependem do modelo sendo solucionado. Isso torna

indispensavel o uso de otimizagdo eficiente para a sua determinacao.

As formulagdes utilizadas sdao muito robustas e eficazes e trouxeram solugdes para
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limitacdes que existia no ILMF. Este, é baseado no método dos residuos ponderados e
resulta na forma fraca local, que nada mais é do que o teorema do trabalho advindo da
teoria das estruturas. Em uma regido local arbitraria, o teorema do trabalho estabelece uma
relacdo de energia entre um campo de tensOes estaticamente admissivel € um campo de
deformacgdes cinematicamente admissivel, resultando em uma formulagdo totalmente livre
de integracdo numérica e com apenas termos de contorno. Para a modelagem de problemas
da mecanica da fratura, a técnica da subtracdo da singularidade, permite o cdlculo direto dos
fatores de intensidade de tensdo, como varidveis primarias do modelo numérico. Baseada
no principio da superposicao, a técnica da subtragdo da singularidade regulariza o campo
eldstico através da subtracao da singularidade de cada ponta de trinca, antes de sua solucao
com o método numérico. Como uma consequéncia dessa abordagem, a andlise nao
necessita de distribui¢des nodais refinadas proximas da ponta da trinca, diferente de outros
métodos numéricos conhecidos. Tudo isso, torna o ILMF muito menos exigente
computacionalmente e adequado para solucdes iterativas de modelos, como € necessério na

otimizacao com os MMAs.

Uma das principais vantagens da abordagem empregada € a utilizagdo do compliance na
definicdo das funcgdes objetvo, pois, torna dispensdvel o conhecimento das solugdes
analiticas para a aplicacdo do ILMF e, o deixa robusto e capaz de solucionar problemas
diversos daqueles encontrados na literatura. Como demonstrado, a fung¢do objetivo advinda
do compliance tem correlagdo perfeita positiva com o erro do campo dos deslocamentos
(para problemas da elasticidade linear) e com o fatores de intensidade de tensdao SIFs, para

problemas da mecéanica da fratura linear eldstica.

A discretizacdo do dominio com densidades nodais variadas, regulares ou randomicas, ndo
impactam significativamente os resultados da abordagem de otimizag¢do proposta e do ILMF;
pois, para todos os casos analisados, resultados precisos foram obtidos. Como esperado, s6

o tempo computacional gasto € maior para as discretizacdes nodais mais densas.

O uso de ferramentas de data science € fundamental para o entendimento adequado das
inimeras solugdes geradas na otimizacdo dos modelos, além de propiciar uma apresentacao
grifica muito elucidativa das mesmas. Os solvers e a otimizagdo geram as solucdes, mas, 0s

dados destas, se bem explorados, "contam toda a estéria"para o analista.

8.2 - SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Conforme foi demonstrado com este estudo, a abordagem de otimizacao proposta € eficaz e
eficiente na determinac¢do dos parametros o, € o, do ILMF, quando aplicado em modelos

da elasticidade linear e da mecanica da fratura linear eldstica. Todavia hd muito o que
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ser explorado e aprimorado. Nesse sentido, como recomendacdes para trabalhos futuros,

propde-se:

* A implementagdo de uma framework do ILMF com otimizacdo acoplada, para
possibilitar a solucdo de modelos quaisquer da elasticidade linear e da mecanica da
fratura; automatizando totalmente a abordagem proposta nesse estudo, para que a
convergéncia no processo de otimizagdo, através do compliance, seja feita
internamente pela rotina, sem interven¢do do analista. Isso deixard o método sem
malha local a um passo de ser utilizado de forma generalizada pelos softwares de
modelagem e andlise estrutural; como acontece com o FEM atualmente. Mas,
adicionando as inimeras vantagens que o ILMF traz, conforme demonstrado ao longo
desse texto. Consequentemente, a criacdo e disponibilizacdo de um package Python

open source;

* Conversao dos dois solvers do ILMF utilizados nesse estudo, para Python. Isso
facilitard sua manutencdo e propiciard um ganho enorme de velocidade de
processamento, uma vez que paradigmas como o Cython, NumPy, Numba, etc.,
geram rotinas Python com velocidade que beiram a do C e C++ cldssicos. Cabe
ressaltar que os codigos do MATLAB sdao muito lentos, ja4 que é uma linguagem

interpretada;

* Adequacdo das formulacdes e metodologias empregadas nessa pesquisa para aplicacao
em modelos 3D. Isso permitird ao designer ndo se preocupar mais com o tamanho
do suporte compacto e do dominio de defini¢do local. O que é um aspecto muito

significativo que facilita a utilizagdo dos métodos sem malha;

* Extensdo da abordagem utilizada nesse estudo para a solucdo de problemas de

propagacdo e crescimento de trincas, sendo guiadas pelo compliance;

* Extensdo da abordagem utilizada nesse estudo para a geracdo automdtica de
distribui¢des nodais, o que simplifica muito a modelagem; principalmente em regides

complexas com furos e trincas;

* Aplicacdo de otimizacdo meta-heuristica multiobjetivo diretamente em projetos de
estruturais, por exemplo, para minimizar o peso total de estruturas metdlicas. Uma
possibilidade € utilizar softwares disponiveis e ja consagrados no mercado, como:
SAP2000, Robot, ABAQUS, ANSYS, etc., cumprindo o papel de solvers servindo o
processo de otimizagdo. Isso € facilmente conseguido integrando as rotinas por meio
da OAPI (Open Application Programming Interface) que esses softwares

disponibilizam.
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A - PARAMETROS DE DISCRETIZACAO a5 E oy

Em uma discretizacdo sem malha, o tamanho do suporte compacto onde as fungdes de
forma nodais s@o definidas e, o tamanho do dominio de integracdo onde a matriz de rigidez
nodal do dominio do modelo é computada, sdo pardmetros de discretizacdo arbitrdrios que
devem ser convenientemente definidos em uma aplicacdo, uma vez que seus valores afetam

a performance da solucao numérica.

No que diz respeito a precisdo da solugdo a partir de uma discretizagdo sem malha, os valores
para a dimensdo do suporte compacto {2, e a dimensido do dominio local de integracao €2,
denotados respectivamente por g, € 7, , devem ser otimizados para cada modelo/aplicag@o.

Para um n6 i, estes parametros siao definidos como

TQ, = G (A.1)

ro, = QqC; (A.2)

onde ¢; é a mdxima distdncia do né ¢ aos nds vizinhos mais proximos; o, € o, sdo
constantes arbitrdrias que devem ser definidas para cada aplicagdo. Para melhorar a precisao
da solug@o, um refinamento de rq, € ro, pode ser necessario, através dos parametros o €
oy, especificados nas equagdes (A.1) e (A.2). Portanto, estes pardmetros, denominados
parametros de discretizacdo, sdo ambos considerados varidveis do dominio do modelo
ILMF, e consequentemente varidveis do processo de otimizagdo multiobjetivo, para a

obtencdo automatica de seus valores 6timos.

A Secdo 3.5 e a Figura 3.2 apresentam o suporte compacto, cujo tamanho € definido e
controlado pelo . De acordo com Liu e Gu (2005) e Atluri e Zhu (2000), geralmente
um valor de oy, = 2.0 a 3.0 propicia bons resultados para a maioria dos problemas. Nesta

pesquisa, os limites impostos na otimizagdo para esse pardmetro foram o = [1.5,10.0].

A Secado 3.8 e a Figura 3.4 apresentam o dominio local ou dominio da forma fraca, cujo
tamanho € controlado pelo oy, que altera o raio de cobrimento do suporte compacto. Esse
nimero, assim como o tamanho do suporte compacto, é totalmente experimental, deve ser
testado e aperfeigoado. Geralmente um valor de oy, = 0.4 a 0.6 conduz a bons resultados
para a maioria dos problemas, conforme Liu e Gu (2005) e Atluri e Zhu (2000). Nesta

pesquisa, os limites impostos na otimizagéo para esse parametro foram «, = [0.20, 0.95].
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B - TIPOS INCOMUNS DE GRAFICOS UTILIZADOS

Apesar de terem uso comum e frequente em dreas como estatistica e ciéncia de dados, os
gréaficos do tipo: parallel coordinates (coordenadas paralelas), boxplot (diagrama de caixa),
violin (violino), heatmap (mapa de calor), dispersdao com regressao linear e distribuicao de
frequéncias e, pairwise (emparelhados); ndo sdo usualmente empregados na engenharia.
Esses graficos sdo muito uteis e indispensaveis para a explora¢do e compreensio de dados,
principalmente quando estes sdo extensos. Por isso, a seguir estd uma explanag¢do sucinta

sobre cada um desses tipos de graficos.

B.1 - PARALLEL COORDINATES

Coordenadas paralelas sd3o uma maneira comum de visualizar e analisar conjuntos de dados

com muitas dimensdes.

Para mostrar um conjunto de pontos em um espaco n-dimensional, um pano de fundo é
desenhado consistindo de n linhas paralelas, normalmente verticais e igualmente espacadas.
Um ponto no espago n-dimensional é representado como uma polilinha com vértices nos
eixos paralelos; a posicao do vértice no eixo i-€simo corresponde a coordenada i-ésima do

ponto.

Essa visualizacdo estd intimamente relacionada a visualizacdo de séries temporais, exceto
que € aplicada a dados onde os eixos ndo correspondem a pontos no tempo e, portanto, nao

tém uma ordem natural. Portanto, diferentes arranjos de eixos podem ser de interesse.

A Figura B.1 mostra um exemplo pritico do emprego desse tipo de grafico. Ele foi
apresentado nos resultados dessa pesquisa, na Secao 7.3.3 (Placa com Trinca Inclinada de
Borda — Modo Misto), e mostra os resultados da otimizagdo para as varidveis: alfaS, alfaQ;
e para as fungdes objetivo: compliance, K; e K;. Cada solugdo, contendo um valor para
cada varidvel e cada fungdo objetivo, obtida no processo de otimizagdo € representada por
uma polilinha com vértices em cada linha vertical (coordenada) que representam esses
parametros (varidveis e funcdes objetivo). Cada solucdo € discriminada por cor, de acordo
com o algoritmo que a obteve. Com isso, fica facil a visualizagdo da performance de cada
algoritmo utilizado, da relacdo entre os valores e da concentracdo deles em cada zona das
coordenadas. Portanto, pode-se observar, nesse exemplo, que todos algoritmos obtiveram

resultados similares para as funcdes objetivo K; e K, dada a concentracio das linhas na
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proximidade de zero para as respectivas coordenadas. O mesmo ndo acontece quando se
observa as outras trés coordenadas (alfaS, alfaQ e compliance), pois hd um espalhamento

das polilinhas ao longo do intervalo das respectivas coordenadas.

Os valores a serem plotados devem ser escalados/normalizados, se ndo obedecerem ao

mesmo intervalo para cada coordenada paralela utilizada.

—— NSGAII

1.0 ——— NSGAIll 2
——— CMAES
—— GDE3
—— IBEA
—— MOEAD
—— OMOPSO
— SMP50

0.8 ~——— SPEA2
—— EpsMOEA

0.6 \

0.4 4

0.2 1

0.0 4

alfas arflaQ compliance kll kIII

Figura B.1 — Exemplo de grafico com coordenadas paralelas.

A Figura B.2 coloca esquematicamente um gréfico de distribui¢do de frequéncia em cada
coordenada paralela apresentada, para passar a ideia da distribuicdo das ocorréncias dos
dados que o grifico de coordenadas paralelas também passa, em funcdo da

concentragdo/dispersao das polilinhas em cada coordenada.

TAcessado em 05/04/2021 no link: https://datavizproject.com/data-type/
parallel-coordinates/
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Figura B.2 — Exemplo de grafico com coordenadas paralelas e frequéncias das ocorréncias.
(Modificado de Data Viz Project!).

B.2 - BOXPLOT

Um diagrama de caixa € uma forma padronizada de exibir uma distribui¢do de dados baseada
em medidas descritivas (minimo, primeiro quartil - Q1, mediana, terceiro quartil - Q3 e
maximo), conforme mostra a Figura B.3. Ele pode informar sobre seus valores discrepantes
(outliers) e quais sdo seus valores. Ele também pode dizer se os dados sdo simétricos, o

quanto os dados estao agrupados e se € como eles estdo distorcidos.

Interquartile Range
(IQR)
Outliers — Outliers
6) @‘ 00
"Minimum" "Maximum"
(Q1 - 1.5%IQR) Q1 Median Q3 (Q3 + 1.5%IQR)
(25th Percentile) (75th Percentile)
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Figura B.3 — Exemplo de diagrama de caixa e suas medidas descritivas. (Em KDnuggets?).

Valores que residem fora dos limites minimo e maximo s3o considerados outliers
(discrepancias). Esses limites sdo obtidos a partir do intervalo interquartil (IQR = 1Q3 -

QI1l), conforme as equacdes apresentadas nessa mesma figura.

A Figura B.4 mostra as similaridades entre um boxplot de uma distribuicdo quase normal e

2Acessado  em  05/04/2021 no link: https://www.kdnuggets.com/2019/11/
understanding-boxplots.html
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a funcdo de densidade de probabilidade (pdf) para uma distribuicio normal. E mais comum

olhar para uma distribuicao estatistica do que para um diagrama de caixa.

IQR
Ql Q3
Q1 - 1.5*IQR Q3 + 1.5*IQR
Q@ CI (G 9]
Median
—40 —éo —éa —ia 06 16 26 36 40
-2.6980 — -0.67450 — 0.67450 — 2.6980

0.40 1
>‘035- ////ﬁ\\\\
=
8 0.30 1
(O]
0 0.254
>
= 0.20+
}% 0.15 1
o)
© 0.101
[a

0.051 0.35% 24.65% 50% 24.65% 0.35%

0.00 7 T T - : . :

—40 -30 —-20 -1lo 0o lo 20 30 40

Figura B.4 — Similaridades entre o diagrama de caixa e uma curva de distribui¢do. (Em
KDnuggets?).

B.3 - VIOLIN

O “violino” € delineado pelas curvas no entorno do grafico boxplot, e representa a fungao
densidade de probabilidade estimada via kernel (basicamente, as curvas mais largas
representam maior densidade de pontos, ou seja, existe uma maior frequéncia de pontos).
Esse tipo de representacdo pode ser util para alguns conjuntos de dados, pois pelo fato do
boxplot resumir os dados em cinco medidas descritivas, pode haver perda de informacgao. J4
o “violino” resume os dados em uma funcao densidade, caracterizando melhor o conjunto
de dados.

A Figura B.5 apresenta uma analogia entre o grafico violino e o boxplot. Até porque o grafico

3Acessado  em  05/04/2021 no  link: https://www.kdnuggets.com/2019/11/
understanding-boxplots.html
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violino traz um boxplot em seu interior.

*
Outli
A * SR B Smoothed
—-=:==-  Upper limit or fence histogram
A of data density
: along the data
: +— Maximum
1.5 = 1QR

<«—T5th, 3rd, or upper guartile

+4+— Median; 2nd or 50th gquartile

4— 25th, 1st, or lower guartile

4— Minimum
- Lower limit or fence

Figura B.5 — Exemplo de grafico violino. (Em MDPI*).

B.4 - HEATMAP

O gréafico mapa de calor é uma técnica de visualizacdo de dados que mostra a magnitude
de um fendmeno como cor, em duas dimensdes. A variagdo na cor pode ser por matiz ou

intensidade, dando pistas visuais 6bvias ao analista sobre como o fendmeno estd agrupado.

A matiz de cores funciona como se "acrescentasse uma terceira dimensao em um grafico
2DIV

A Figura B.6 apresenta um exemplo de heatmap com resultados dessa pesquisa. E comum o

uso desse tipo de gréafico quando da andlise de correlagdo entre varidveis.

B.5 - DISPERSAO COM REGRESSAO LINEAR E DISTRIBUICAO DE
FREQUENCIAS

Esse tipo de grafico propicia visualizar se hd uma relagdo linear entre duas varidveis, pois

a partir dos pontos de dispersdo € obtida uma reta de regressdo linear. Além disso, através

4 Acessado em 05/04/2021 no link: https://www.mdpi.com/2409-9279/3/4/64
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Figura B.6 — Exemplo de grafico mapa de calor.

do histograma de distribui¢do de frequéncias plotado para cada eixo € possivel entender a

distribui¢do dos valores ao longo de cada eixo.

A Figura B.7 mostra um exemplo obtido a partir dos resultados dessa pesquisa. Ele indica
claramente a correlacdo que ha entre o compliance e o K, para o caso estudado. Também
mostra, a partir dos graficos de distribui¢do de frequéncias, que hd uma concentragcdo das

solucdes na proximidade de zero, para os dois pardmetros.

B.6 - PAIRWISE

Os gréficos emparelhados permitem a comparacao entre as varidveis analisadas. Cruzando
um parametro do eixo vertical com outro do eixo horizontal € possivel visualizar a relagcdo
que hd entre eles, se hd uma correlacao, etc. Os grificos da diagonal descendente apresentam
a forma com que os valores sdo distribuidos para cada parametro. A Figura B.8 traz um

exemplo elaborado a partir de resultados de estudo de caso nesse texto.
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Figura B.7 — Exemplo de gréifico de dispersdo com regressao linear e distribui¢do de
frequéncias.
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Figura B.8 — Exemplo de graficos emparelhados.
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C - PUBLICACOES

Com o intuito de dar publicidade aos estudos que foram desenvolvidos ao longo desta
tese e incentivar o desenvolvimento de novos trabalhos utilizando a abordagem proposta,
foi elaborado em paralelo o artigo inovador: A local mesh free numerical method with
automatic parameter optimization, com toda a parte de otimiza¢cdo numérica dos parametros

adimensionais dos métodos sem malha.

Adicionalmente, outro artigo foi publicado, que também trata dos temas desenvolvidos nesta
pesquisa: A local mesh free method for linear elasticity and fracture mechanics, como um
tributo ao professor Brebbia, contendo as etapas iniciais do desenvolvimento das aplicac¢des

em mecanica da fratura.

Os artigos foram aceitos e publicados pela ELSEVIER! em seu journal: Engineering
Analysis with Boundary Elements®, que tem classificacio A1 pela CAPES. A secdo seguinte

apresenta a primeira pagina desses artigos.

A ELSEVIER € a maior editora de literatura médica e cientifica do mundo, fazendo parte
do grupo Reed Elsevier. Localizada em Amsterdd, a companhia tem grandes opera¢des no

Reino Unido, EUA, Europa e no Brasil.

https://www.elsevier.com/
http://www. journals.elsevier.com/engineering-analysis—-with-boundary-elements/
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A local mesh free numerical method with automatic parameter M)
optimization o

E. Santana, T. Oliveira, W. Vélez, A. Araijo, F. Martins, A. Portela*
University of Brasilia, Faculty of Technology, Department of Civil Engineering, Brasilic, DF F0910.900, Bresil

ARTICLE INFO ABSTRACT
Keywards: The concern of the paper is a local mesh free numerical method, implemented with automatic optimization of
Local mesh bess method the discretization parameters, to solve problems of two-dimensienal linear elasticity.

For a nodal discretization, the mesh free local method uses a node-by-node process to generate the global system
of equilibrium equations; in the local domain of each node, the respective equilibrium equations are generated
with & reduced numerical integration and used as the formulation basis of the numerical method.
Application of the local numerical method, to each node of 2 mesh free discretization, requires the use of two arhi-
trary parameters which specify the size of, respectively the compact support and the local domain of integration.
In this paper, these parameters are automatically defined by means of a multi-objective optimization process,
based on genetic algorithms, which is the novelty of the present numerical method. For the sake of efficiency
a comparison between genetic algorithms and another robust evolutionary optimization methed, the symbiotic
organism search algorithm, is carried out.

Symbiotic organisms search
Local formulation

A benchmark problem was analyzed to assess the accuracy and efficiency of these techniques. The results pre-
sented in the paper are in perfect agreement with those of analytical solutions and therefore, make reliable and

robust this mesh free numerical method, implemented with automatic parameter optimization.

1. Introduction

The ILMF local mesh free numerical method, presented by Oliveira
et al. [1], is considered in this paper, for the sake of simplicity. Derived
from the local work theorem, the method is implemented with a reduced
numerical integration with a single integration point on each boundary
of the local domain of integration. As reported by Oliveira et al. [1],
the linear reduced integration has the desirable effect of increasing the
solution accuracy of the ILMF model, induced by a reduction of the nodal
stiffness. This is the main feature of ILMF.

Mesh free numerical methods reached an extraordinary progress
over the past few years. The essential attribute of these methods is that
they discretize the domain and boundaries of the problem with a set of
disperse nodes that do not need of any mesh for the approximation of
variables, In the past, most of known mesh free methods count on back-
ground cells to perform the integration of the weighted residual weak
form on the domain of the body, in the generation of the system of al-
gebraic equations and consequently, they are not considered truly mesh
free methods.

* Corresponding author.
E-mail address: aportela@unb_br (A. Portela).

hitps/ /doi.org/10.1016/j.enganabound. 2019.1 2.013

Local mesh free methods, based on weighted residual local weak
forms, have been developed to avoid the background mesh generation
in cells. The most popular of these methods is the Meshless Local Petrov-
Galerkin (MLPG) method, see Atlurd et al. [2,3], that is based on the well
known moving least-squares (MLS) approximation. The main feature of
this method is that local weak forms are used, for integration on regular-
shaped local regions, instead of global weak forms and therefore, the
method does not require using a global background mesh, but only a
local background mesh.

Aiming to further improvements of the computational efficiency and
the numerical accuracy of local mesh free methods, the ILMF method
was recently presented by Oliveira et al. [1].

In general, the accuracy and efficiency of local mesh free methods is
directly determined by two nodal parameters of the discretization which
are, respectively the size of the nodal compact support, parameter pri-
marily linked to the accuracy of the model through the total number
of nodes used in the shape function definition, and the size of the lo-
cal integration domain of each node, parameter primarily linked to the
efficiency of the model. Therefore, these diseretization parameters play
an important role in the modeling strategy. Both parameters are usually
defined arbitrarily and can vary depending on the nodal configuration

Received & April 2019; Received in revised form 13 June 2019; Accepted 17 December 2019

0¥955-7997 /% 2019 Elsevier Ltd. All rights reserved.
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ARTICLE INFO ABSTRACT

Keywards: The paper presents recent developments on mesh free numerical methods, implemented at the Department of
Local mesh free methods Civil Engineering and Environment of the University of Brasilia_

Reduced aumerical integration The concern is a local mesh free numerical model developed to solve two-dimensional problems in elasticity

Multi objective optimization
Genetic algorithms

Linear elastic fracture mechanics
Singularity subtraction technigque

and linear elastic fraciure mechanics.
The model formulation is based in the work theorem of the theory of structures, kinematically formulated
with a simple rigid-body displacement.

The discretization considers the approximation of the elastic field with moving least squares (MLS) and im-
plements a reduced numerical integration which improves the model accuracy. Both regular and irregular nodal
distributions can be considered, which makes it a reliable model.

The arhitrary discretization parameters, which determine the accuracy and efficiency of local mesh free meth-
ods, can be generated automatically, in a multi objective optimization envirenment, with genetic algorithms (GA),

which makes it a robust model.

Applications of linear elastic fracture mechanics implement the singularity subtraction technique (S5T) to reg-
ularize the elastic field, before the numerical solution, introducing the stress intensity factors (51F) as additional
unknowns of the problem. These features make it an efficient model.

Benchmark problems were solved for an assessment of the accuracy and efficiency of these technigues.

1. Introduction

The work theorem has been postulated as a unifying tool in the for-
mulation of numerical methods in continuum mechanics, as early re-
ported by Brebbia [1] and Portela [2].

This paper presents a local mesh free numerical model, derived from
the work theorem, kinematically formulated with a simple rigid-body
displacement. Using the MLS approximation, the model implements a
reduced numerical integration, on the boundaries of the local domain
associated to each node, with 1 single point per segment, which leads
to a point-wise discrete form that represents equilibrium of tractions
defined at integration points. The reduced integration, a key feature of
this formulation, induces a reduction of the nodal stiffness which, in
turn, increases the solution accuracy, presenting no instabilities at all,
unlike nodal integration without stabilization, used by other mesh free
methods, as reported by Chen et al. [3].

The issue of numerical stability is quite important. In the finite ele-
ment method (FEM), elements with a reduced integration are commonly
employed because they are computationally efficient and avoid locking
of fully integrated elements. As a side effect, such elements with re-
duced integration are susceptible to spurious singular modes, named as
hourglass modes, which are zero-energy modes in which the element

* Corresponding author.
E-mail address: aportelai@unb.br (A. Portela).

hitps/ /doi.org/10.1016/j_enganabound. 2019.01.007

can deform without an associated increase of the internal energy. These
spurious modes, generated by a reduced integration, can be prevented
through stabilization techniques, known as hourglass stabilization, as
reported by Zienkiewicz et al. [4] and Bathe [5]. Reduced integration
has also been exploited in XFEM, as reported by Amiri et al. [6].

The reduced integration is the main source of the numerical insta-
bility of some mesh free methods, leading to unstable hourglass defor-
mation and zero-energy modes. This is the case of the EFG method, see
Beissel et al. [7], and the mesh free particle method, see Belytschko
et al. [8]. As reported by Chen et al. [3], nodal integration in mesh free
methods, without stabilization, leads to instabilities due to the fact that
each node is associated with a support domain, where integrations are
carried out, to compute the nodal stiffness. This means that each do-
main of integration is associated with just 1 integration point, that is
the node and thus, when only 1 point is considered for the integration
of higher order functions, the nodal integration inevitably causes fatal
instabilities. In contrast, the mesh free method with reduced integra-
tion, presented in this paper, considers a total of 4 integration points
on the boundaries of the local domain, with 1 point per segment which,
therefore, conveniently prevents the generation of spurious zero-energy
modes. In order to overcome solution instabilities that are present in
direct nodal integration, Taylor series expansions have been used, to

Received 26 October 2018; Received in revised form 23 December 2018; Accepted B January 2019
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