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. RESUMO .
Problemas de otimizagao topolégica podem ser modelados como problemas de otimizagao

ndo linear e, a depender da discretizagdo feita, ter um nimero elevado de varidveis. Os métodos de
Restauragdo Inexata possuem um desenvolvimento tedrico consolidado e uma complexidade equi-
valente aos métodos 6timos de primeira ordem. Neste trabalho, iremos apresentar uma alternativa
para a solugdo de problemas de otimizagdo topoldgica, através de uma globalizagdo do método
de Programacgao Linear Sequencial utilizando a estrutura da Restauracdo Inexata. Os aspectos
tedricos dessa nova proposta sdo demonstrados e a implementa¢do computacional obteve resulta-
dos numéricos que geraram as mesmas figuras que um algoritmo bem estabelecido de Programacio
Linear Sequencial.

PALAVRAS CHAVE. Otimizacao Topologica, Restauracao Inexata, Otimizacao nao linear.

Programacao Matematica, Outras aplicacoes em PO, Otimizac¢ao nio linear.

) L ABSTRACT _ R
Topological optimization problems can be modeled as nonlinear optimization problems

and, depending on the discretization performed, have a high number of variables. The Inexact
Restoration methods have a consolidated theoretical development and a complexity equivalent to
the first order optimal methods. In this work, we will present an alternative for solving topological
optimization problems, through a globalization of the Sequential Linear Programming method using
the Inexact Restoration framework. The theoretical aspects of this new proposal are demonstrated
and the computational implementation obtained numerical results that generated the same figures
as a well-established Sequential Linear Programming algorithm.

KEYWORDS. Topological optimization. Inexact Restoration. Nonlinear Optimization.

Mathematical programming, Other applications in OR, Non-linear optimization.
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1. Introducao
De uma forma geral, o problema central que iremos abordar neste trabalho pode ser escrito

como um problema de programacgao nao linear com o seguinte formato:

Min f(x)
Sa  h(z) =0 (1)
T €€,

noqual f: R" — R, h: R" — R™ e ) é um politopo compacto e nio vazio.

Mais especificamente, vamos abordar um problema de Otimizacdo Topoldgica, que con-
siste em, dado um dominio D, encontrar um subconjunto D,, C D que serd preenchido com ma-
terial de modo a satisfazer determinados critérios [Beckers, 1999], como ilustra a Figura 1. Neste
trabalho, buscaremos minimizar a flexibilidade de uma estrutura, o que ¢é equivalente a maximizar
arigidez, de modo que uma quantia de material maxima seja utilizada na constru¢dao da mesma.

7

Dﬂ’l

Figura 1: A esquerda, temos a representacdo de um dominio D e condi¢des de contorno, como
pontos de fixacdo e de aplicacdo de carregamento. A direita, em azul, um exemplo do que poderia
ser o subconjunto D,,, formando a estrutura.

Esse tipo de situacdo pode ser modelada como um problema de programacio ndo linear
no seguinte formato [Gomes e Senne, 2011]:

Min FTK(zP)"'F
Sa viz=V ) (2)
z € [0,1]"

em que, = € a varidvel que indica a presenga de material, n é o nimero de elementos finitos vindos
da discretiza¢do do dominio D, F' é um vetor de for¢as externas associado ao carregamento que estd
sendo executado, K é uma matriz associada a rigidez da estrutura, o vetor v armazena os volumes v;
atribuidos ao i-ésimo elemento, V' € o limite maximo do volume a ser utilizado dentro da estrutura e
p € um pardmetro utilizado no método SIMP, Solid Isotropic Material with Penalization [Bendsge,
1989], cuja funcio € escapar do caréter bindrio que originalmente acompanha a varidvel .

Além disso, geralmente sdo aplicados filtros no valor das varidveis para o calculo da
funcdo objetivo e das restricdes, bem como em suas derivadas. Esses filtros ajustam o valor da
densidade de cada elemento levando em consideracdo também as densidades de seus vizinhos.
Com isso, evitam que sejam obtidos padrdes do tipo “tabuleiro de xadrez”, descritos em [Diaz e
Sigmund, 1995], que produzem resultados numéricos que falseiam solu¢des 6timas. A depender
da escolha do filtro, as restrigdes do problema em questdo tornam-se ndo lineares, as quais nao sao
facilmente satisfeitas. Desta maneira, o valor de x é substituido por uma fun¢io z(z) no modelo
apresentado em (2), que continua sendo um caso particular do problema (1), que serd considerado
no desenvolvimento tedrico deste trabalho.
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A literatura de Otimizacao Topoldgica aponta para bons resultados na solugdo desse tipo
de problema utilizando o método de Programacao Linear Sequencial (PLS) [Fujii e Kikuchi, 2000].
Em [Gomes e Senne, 2011] os autores propdem o primeiro algoritmo deste tipo com teoria de
convergéncia global bem estabelecida. Para isso, o método conta com dois tipos de itera¢do, uma
voltada para melhora da funcéo objetivo e outra para restaura a viabilidade, quando necessario.

Nosso objetivo aqui é propor uma alternativa de abordagem, usando o método da Res-
tauracdo Inexata (RI) como uma forma de globalizacdo da PLS na resolucdo de problemas de
Otimizacao Topoldgica. Essa proposta se baseia no fato da RI ter uma base tedrica bastante conso-
lidada, como pode ser vistos nos trabalhos de [Martinez e Pilotta, 2000] e [Fischer e Friedlander,
2010], e uma complexidade da ordem de £72 [Bueno e Martinez, 2020], que condiz com os métodos
6timos de primeira ordem.

Na préxima se¢do, iremos fazer uma breve discussido sobre os preceitos basicos da PLS
e apresentar o algoritmo para a globalizagdo usando a técnica de RI. Na Secdo 3 apresentaremos
a base teérica do método proposto. Por fim, alguns resultados numéricos serdo discutidos com o
intuito de mostrar que a RI consegue apresentar resultados semelhantes a métodos j4 consolidados
como a PLS.
2. Algoritmo de Restauracao Inexata para globalizacao da PLS

O algoritmo que usaremos como referéncia para solucdo de problemas de Otimizacdo
Topoldgica através da PLS estd descrito em [Gomes e Senne, 2011]. Em linhas gerais, este método
parte de um ponto inicial z°, e enquanto um determinado critério de parada nio for satisfeito, ird
construir uma sequéncia 2* resolvendo uma sequéncia de aproximacdes lineares de (1). A cada
iteracdo estas aproximacdes sdo escritas no seguinte formato:

Min  f(z*) + Vf(2*)"d
k 9y
¥ +de
[dlloc <A

sendo d um incremento chamado de passo tangente ¢ A um intervalo de confianga que, para um
valor suficientemente pequeno, nos permite assumir que (3) € uma boa aproximagdo de (1) no
entorno de z*. Como isso, se o passo d for aceito em um determinado critério, o ponto zF! =
x* + d é aceito como préximo iterando.

A depender da escolha do filtro utilizado para evitar configuracdes do tipo “tabuleiro de
xadrez”, as restricdes do problema em questio tornam-se ndo lineares, abrindo a possibilidade do
novo iterando ser invidvel mesmo quando o atual respeita as restricdes. Como isso, temos a neces-
sidade de uma etapa que reestabeleca a viabilidade, chamada de fase de restauracgao.

Como o algoritmo reestabelece totalmente a viabilidade, dizemos que a restauragdo é
exata. Este processo € feito buscando minimizar uma varidvel de excesso em um subproblema de
otimizagao, usando quantas iteracdes forem necessarias, limitado por um niimero finito, dando pas-
sos em direcdo a viabilidade. Assim que um novo iterando é classificado como vidvel, o algoritmo
volta a resolver o problema (3) em busca de um novo passo tangente. Ao ser determinado o passo
que serd dado em cada iteracdo, o método atualiza também o valor do raio da regido de confianca,
usando informagdes como o decréscimo da fung@o objetivo e a inviabilidade do iterando. Mais
detalhes podem ser analisados no Algoritmo 3.1 descrito no trabalho [Gomes e Senne, 2011].

Os métodos de RI também trabalham com dois tipos de estratégia, uma voltada para me-
lhorar a viabilidade e outra para a otimalidade. Diferentemente do método discutido anteriormente,
aqui ndo necessariamente precisamos restaurar completamente a viabilidade de um iterando antes
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de buscar melhorar a func¢io objetivo. Isso pode permitir dar passos maiores em direcao a solucio
do problema quando estamos distantes dela.

De acordo com Bueno et al. [2016], nos métodos de RI cada iteracdo é composta de
duas fases que permitem uma liberdade sobre a forma como buscaremos melhorar a viabilidade
e a otimizagdo de cada iterando. Isso aumenta o potencial de adaptacdo a diferentes classes de
problemas, usando técnicas eficientes para cada uma delas.

No algoritmo aqui apresentado ndo explicitamos a escolha da restauracdo, requerendo
apenas a obtencao de um ponto suficientemente mais vidvel por um método arbitrario, exigindo ape-
nas uma limitacao da distincia ao ponto corrente. Isso deixa aberta a possibilidade de investigacao
do uso de diversas técnicas, como em [Moreno et al., 2022], ainda sob a garantia do arcabouco
tedrico deste trabalho. Em nossa validacao do algoritmo usamos uma técnica semelhante a de [Go-
mes e Senne, 2011] para reduzir a inviabilidade.

Para a fase de busca da otimimalidade, propomos resolver um subproblema nos moldes
dos métodos de PLS, dado pela linearizacdo do problema original, caminhando em um espaco
tangente das restri¢cdes limitados por uma regido de confianca. O aceite deste novo ponto estd
condicionado a um teste de descenso da fungdo objetivo e de uma fun¢do de mérito que pondera
a inviabilidade e a otimalidade a cada iteragdo. Se o ponto for aceito, ele serd definido como o
novo iterando, caso contrario, um novo ponto € encontrado em uma regido mais préoxima do ponto
encontrado na restauracio.

Nos mesmos moldes que tradicionalmente € usada nos métodos de RI [Martinez e Pilotta,
2000], vamos considerar a fun¢ido de mérito como sendo:

O(z,0) = 0f(x) + (1 - )| ()], (4)

na qual 6 é um parametro de penalidade calculado a cada iteragdo do método.
Com estes conceitos em mente, € possivel apresentar o Algoritmo 1, que sintetiza as ideias
apresentadas até aqui.

3. Resultados tedricos

Vamos dividir nossa andlise tedrica em duas partes, uma para mostrar que os passos do
Algoritmo 1 estio bem definidos e a segunda mostrando que a sequéncia {z*} gerada pelo método
converge para um ponto estaciondrio que satisfaz as condi¢des KKT. Para isso, vamos assumir que
as funcdes f e h presentes em (1) sdo continuas e diferencidveis, além de existirem constantes nédo
negativas Ly e L que, para todo x,y € {2, satisfazem:

IVf(y) = V@) < Lglly — [ | Ja(y) = Jn(@)|| < Llly — =], 9

Lema 1. Se temos que ||y* — z¥| < B||h(z*)||, entdo, para todo k € N, os Passos 1 e 2 do
Algoritmo 1 estdo bem definidos, a sequéncia {01} gerada dentro do Passo 2 é ndo crescente e
existe um 6 > 0 tal que

0, > 6. (10)

Demonstracdo. A demonstracao deste lema é comum nos métodos de RI e andloga a demonstracio
do Lema 3.1 de [Bueno et al., 2013]. L]

Lema 2. Apds um mimero finito de iteracées, o valor y* + d* é aceito dentro dos testes do Passo 3
do Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: Restauracio Inexata com PLS

Passo 0: Inicializac3o.

Sdo definidos os pardmetros do algoritmo (0 < 7 < 1,0 < €y < 1 e Ajpiciar > 0) e um valor
inicial para a estimativa da solugdo (x°). O contador de iteragdes é zerado (k < 0).

Passo 1: Fase de restauragdo.

Se ||h(z*)|| = 0, faca y* = 2*. Caso contrdrio, encontrar um y* € 2 que satisfaca:

1R(F)|| < rl|h(")]). (5)

Se nio for possivel obter 3, o algoritmo encerra e declara que o problema é provavelmente
invidvel.
Passo 2: Parametro de penalidade

Se
1
B(y*, 06) < @(a", 0k) — S(1 = r)*|h(")].
Faca 0,1 = 0.

Caso contrario, calcule:

g _ 3= [AEM) + A=) - [I(y")]
TR = FEF) + ) = RG]

Passo 3: Fase de otimizacao.
Faca A = Ajpicial € calcule d’z € R" como uma aproximagao da solucio do subproblema:

Min  Vf(y*)"d

Yy +deQ
oo < Ay
Passo 3.1: Teste da direcao
Se )
FF +d) < Fh) = S ldt)? @)
e
1
D"+, 051) < B, 0451) — 5 (1= 1) 1)) (8)

Va ao Passo 3.2. Caso contrario, va ao Passo 3.3.

Passo 3.2: Atualizacgao.

Faca z*t1 := y*¥ 4+ d* e, se um critério de parada nio for satisfeito, incremente & e volte ao
Passo 1.

Passo 3.3: Redugao do raio da regido de confianga

Faca Ay := % e volta ao inicio do Passo 3.
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Demonstragdo. Sejay, = {d € R"|J,(y*)d = 0,y* + d € Q}, ¢* a projecdo de —V f(y*) nesse
conjunto, g* = P,, (—V f(y*)), e nx um nimero real dado por:

Vi g

11
16500 (b

Me = —
Pela definicio de projecdo temos que V f (%) g¥ < 0, se g¥ # 0. Além disso, temos que
d = 0 é solugdo de (6) se e somente se g* = 0. Neste caso o passo seria aceito trivialmente. Sendo

assim, consideremos o caso em que g* # 0. Apés um niimero finito de redugdes do valor de Ay, no
Passo 3.3, podemos assumir que:

. Oy
Ay < s My ————=——— ¢ - 12
k_mm{ug o P o} (12)
Definindo um vetor d = s k” A}, que possui a mesma direciio de g* e tem todas compo-

nentes no intervalo [—Ay, Ag], temos que d é vidvel para as restrlgoes J(yF)d=0e Hd||oo < Ag.
Apdbs um numero ﬁnlto de tentativas temos que Ay < l9%||o0 € entdo ||d|| < |lg"||. Por

convexidade, como 3* e y* + ¢* € Q, podemos garantir que y* + d € . Assim, o valor da fungio

objetivo do subproblema (6) na solucdo al"C tem como limitante superior o valor em d, isto é:

k
VihTdL < V)T Hgill Ay (13)
Por (11), temos:
VIS dA < —Arn*. (14)

Pela desigualdade dada pelo resto de 1* ordem da férmula de Taylor em torno de f(y*):

fF+dR) < FF) + Vi) d gHy + dk — y¥|%.

Por (14) e pelo fato de ||d% || < Ay, temos:

L
FF+dR) < F(F) — At + ZLAL

2
Se vale (12), entdo A, < Z—’; Assim:
ko ok k Lgnk
FWF+dR) < FF) — (0 _7Ak)Ak <fW) - —7f)Ak-
g
O que nos leva a:
UIZAV:

FOF+di) < fyF) - (15)

2
Por (12) e usando o fato de que —Ay < —Hd’g

FF +dA) < f°) - *Hd 2.
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UFJF - UFSJ

Com isso, para Ay, satisfazendo (12), o primeiro teste de descenso, dado em (7), € verifi-

cado. Para o teste em (8), comegaremos escrevendo a diferenca entre a fungio de mérito em " 4 d’g
k
eem y":

(Y +di, Oe1) — (Y, Okr1) = O [f (W +dR) — F 5]+ Q= Op1) (| +dR)1 = 1A (™))

Usando (15):

A
Dy* + k1) = B(F, 1) < —Oia T + (L= Oe) (I(y* + dB)I| = IR )- (16)

Agora, vamos usar a férmula de Taylor com resto integral para h em torno de y*:

1
h(y® + dR) = h(y"®) + Ju(y*)dk + /0 (Jn(y" + &dp) — Jn(y*))dAdE.

Como temos que Jh(yk)d’g = 0, calculando a norma de ambos os termos, podemos
escrever a desigualdade:

1
1h(y* + dR)I = 1Ay < /0 1T (y" + €dR) — Tn(y") Il AR ldé.

Por (9):

1 1
Ih(s* + d5)] — A5 < / Lyl + edk — |1k dé = / Ly€]ds | 2de.
E, portanto:

Ly
IR(y* + dR)|| — [|R(y") < 7||d2||2~

Substituindo essa diferenca em (16):

A L
D"+ R On) = R(FOki) < ~Orpa T+ (1= Op) S [ldR

Novamente, usando o fato de que ||d% || < Ay, e colocando Ay em evidéncia:

3 L,
O(y" + dR, O1) — (Y", 041) < Ak[—9k+1% + (1= Oprr) - Axl.
Pelo Lema 1, temos a existéncia de um 6 tal que % > 6, o que nos permite escrever:

D(yF +di, Ops1) — (Y7, Opy1) < Ak[_é% + (1 - 5)7&:]-

Por (12):
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F 2 2 (1-6)L,~ 2 ~2°

Dessa forma, temos que:

O(y* + di, k1) — D(y", Or 1) <O. a7

Escrevendo agora a diferenca entre a fungio de mérito em 3" + d’g e em z*, temos:
O(y" +dR, Opy1) —0(aF, O 11) = [D(yF +dR, Op 1) = P(YF, O i)+ [@(y", O 1) — (2", Opy1)]-

Por (17), podemos estabelecer a seguinte desigualdade:

‘I’(yk + dl& Ok+1) — o(a, Or41) < @(yk, Ok+1) — o(a, Or+1)-

Dentro do Passo 2 do Algoritmo 1, temos que .1 é determinado de modo que ® (y*, 051 1) <

®(2*,011) — (1 — )| h(z")]||. Deste modo:
1
B(y* + dj, 1) — (2%, 0k41) < =5 (1= 7)*[lA(")])

o que demonstra o aceite do segundo teste (8), considerando as possiveis reducdes de Ay, até satis-
fazer (12).
Assim, para uma quantidade finita de iteracdes, o Passo 3 do Algoritmo 1 encontra um
valor de dg que satisfaz as condigdes exigidas para atualizacio de z**! no Passo 3.2.
O

Usando que (—V f(y*) — g%, —¢*) < 0 [Izmailov e Solodov, 2009], que pode ser escrito
como V f(y¥)T gk < —[|g"||?, e o fato que ||g"|| > ||g"||o0, temos que i, > ||g¥||. Assim, como

uma consequéncia do teorema anterior, definindo uma constante C' como C' = min { T Lo G=0)L; },
sempre que:
k
Ar < Cllg”ll, (18)

0 passo d’g gerado pelo subproblema (6) serd aceito.
Teorema 1. O Algoritmo 1 estd bem definido.
Demonstracdo. Segue como uma consequéncia dos lemas 1 e 2. O

Lema 3. Considerando as sequéncias {x*}, {y*} e {d*} geradas pelo Algoritmo 1 de forma que

ndo hd falha na restauragdo e ||y* — z*|| < B||h(z*)||, temos:
lim [|h(a")| = lim [|h(y*)|| = lim ||d"] = 0. (19)
k—ro00 k—o0 k—o0

Demonstracdo. A demonstracio deste lema € andloga a demonstracdo do Teorema 3.1 de [Bueno
et al., 2013]. O

Lema 4. Se a restri¢do ||d||co < A do subproblema (6) ndo estd ativa, entdo ||g*|| < 2|d"|.
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Demonstragdo. Se em uma dada iteragdo k a restricio ||d||o < Ay ndo estd ativa, temos que d¥ é
uma solucdo de uma versao relaxada do problema (6):

Min Vf(y*)"d

Sa Jy(y*)d=0 -
vk +deQ

Como as restricdes sao lineares, isso implica em dizer que:

d" = P, (d" — V f(y")). (20)

Considerando o conjunto 7, = {z € R"|J,(y")(z — y*) = 0,2 € Q} e fazendo uma
mudanca de varidvel em (20) para alterar a projecdo de 7y para 7, podemos concluir que:

Py (a*T =V f(y*)) —a*T =0 21)
Como g* = P, (-Vf y*)), e novamente alterando a projegio de 7, para 7, temos que:
g = Py (v" = V() —o". (22)
Aplicado a norma em ambos os termos e usando (21):
1911 = 1P, (" = VF(4*) = o* | = [P (6" = V£ (") — 4" = Py (@ = V(")) + 2.
Pelo carater ndo expansivo de uma projecio e usando a desigualdade triangular:
gl < ly* = V(") =+ VO + [ =" + 2"
Como zFt1 = y* + dF, conclui-se:
lg* ]l < 2(d*]. (23)
O

Até este ponto, partindo da hipdtese da restricdo do raio da regido de confianga ndo es-
tar ativa, mostramos que a norma do gradiente projetado, ||¢g*|, é limitada superiormente por um
miltiplo da norma do passo, ||d*||. O préximo lema tem como resultado o fato de que, apés um
determinado nimero de iteragdes, podemos esperar esse comportamento independente do status das
restricoes.

Lema 5. Para C considerado em (18), existe um k, de modo que Yk > k temos que ||g¥| <
mazx {2, %} HdkH

Demonstracdo. Pelo Lema 4, ||g¥|| < 2||d*|| nos casos em que a restricdo ||d||oc < Ay nio estd
ativa. Quando a restri¢io do raio da regidio de confianca estd ativa, ||d*| . = Ay. Por consequéncia
do Lema 3, existe k, de modo que Vk > k, temos A = ||d¥|lcc < Ainiciai- Assim, podemos
afirmar que existiu uma reducao do raio da regio de confianga antes de termos o valor de d’Z aceito
pelos testes da fase de otimizacdo do Algoritmo 1. Pelo Passo 3.3 da fase de otimiza¢do, podemos
afirmar que o valor do raio regido de confianca anterior ao valor aceito € igual a 107, e que:

104, > C|lg"|l.
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Como ||d¥||oo = Ag:

10
g™l < & 18" - (24)

Considerando (23), (24) e o fato de ||d* || < ||d¥||:

10
Io#1 < maz {275 1]

O]

Teorema 2. Suponha que em a cada iteracdo do Algortimo 1 obtenha um ponto y* dentro do Passo
1 que satisfaca (5) e ||y* — x*|| < B||h(z¥)|. Seja x* um ponto limite da sequéncia {x*} gerada
pelo mesmo algoritmo entdo x* vidvel e satisfaz as condicoes de otimalidade AGP, Approximate
Gradient Projection Condition. Além disso, se a condicdo de qualificacdo CCP é valida em x*,
entdo x* satisfaz as condi¢cdes KKT, Karush—Kuhn—Tucker conditions.

Demonstragdo. Pelo resultado do Lema 3, temos que limy_,o, [|2(2*)|| = 0, portanto todo ponto
limite é vidvel. Para satisfazer as condi¢des AGP, falta mostrar que limy,_, o, || P5, (2% — V f(2¥)) —
zF|| = 0.

Por (22), temos:

g = Py (2" = Vf(a")) —a".

Pelo resultado do Lema 5, temos que a cada iteracdo g* é limitado superiormente por um
miiltiplo de d*. Como este tente a zero, temos que a condi¢cio AGP ¢é satisfeita. A implicacdo de
AGP em KKT segue conforme [Andreani et al., 2018].

O

4. Resultados numéricos

Com a intencdo de reproduzir os resultados de um algoritmo de PLS que foi utilizado
para resolver problemas de otimizacio topoldgica em [Gomes e Senne, 2011], implementamos o
Algoritmo 1 de modo a determinar o formato de duas estruturas bem conhecidas na literatura, o
cantilever beam e 0 MBB beam. Utilizamos um computador pessoal para realizar os testes, com um
AMD Ryzen 5 (6 nicleos, 3.6GHz, 16GB RAM), rodando o Windows 10 como sistema operacional
e todas as implementacdes foram feitas em Matlab.

Para o teste com o cantilever beam, utilizamos uma malha de 7200 elementos € um volume
maximo de 40%, j4 para o MBB beam, a malha tinha 7500 elementos e o volume méximo era de 50%
do dominio. Os pardmetros do algoritmo implementado por nds foram definidos como r = 0,9,
0o = 0,9e Ajpiciar = 1. Em todos testes o valor inicial (xo) considerado foi a distribui¢do uniforme
de todo o volume disponivel.

A Figura 2 apresenta os resultados em nossos testes, sendo que as imagens (a) e (c) foram
geradas pelo método RI, discutido neste trabalho, e as outras duas, (b) e (d), geradas pelo método da
PLS. As imagens geradas ndo sdo idénticas, mas geram valores de func¢des objetivo muito préximas,
como ¢é apresentado na Tabela 1.

https://proceedings.science/p/157556?lang=pt-br


https://proceedings.science/p/157556?lang=pt-br

JUIZ DE FORA - MG @

IEBPU zuzz] LIV Simpodsio Brasileiro de Pesquisa Operacional

I Juiz de Fora, MG - 8 a 11 de novembro de 2022

(a) (b)

() (d

Figura 2: Resultados dos testes com o cantilever beam, (a) e (b), e com 0 MBB beam, (c) e (d).

RI PLS
Cantilever beam 74,68 73,94
MBB beam 186,33 185,34

Tabela 1: Valores finais das fun¢des objetivo.

5. Consideracoes finais

A ideia central deste trabalho é apresentar uma alternativa de globalizacdo em métodos
de PLS na solu¢do de problemas de otimizag@o topoldgica. Na teoria aqui exposta, mostramos que
¢ possivel globalizar o método através da RI, provando a boa defini¢cdo do algoritmo e sua con-
vergéncia. Além disso, a estrutura organizada em blocos independentes, nos permite utilizar outras
estratégias para a fase de restauracdo, sem perder a garantia tedrica construida aqui. Acreditamos
que essa caracteristica € promissora para se adaptar a resolugao de diferentes problemas.

Além disso, nosso objetivo era replicar alguns resultados numéricos feitos pela PLS.
Mesmo com uma implementagdo ainda recente, conseguimos obter formatos de estruturas e valores
de funcdes objetivo muito préximos ao de um método ja estabelecido para resolver esses proble-
mas. Entendemos que melhorias ainda podem ser feitas para que possamos focar nossa atencao no
comparativo do desempenho de ambos os métodos.

Em trabalhos futuros podemos analisar o impacto da variacao dos parametros do algoritmo
no desempenho final, testar passos alternativos a fase de restauragdo e otimizagdo, além de resolver
problemas que envolvam estruturas tridimensionais e mecanismos flexiveis.
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