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RESUMO

O surgimento de defeitos em componentes dinamicos, tende a produzir altera¢des nas
forcas geradas e podem ser detectadas por meio do espectro de resposta a vibragéo
do equipamento. Compreender as forcas que atuam sobre uma estrutura é
extremamente importante, especialmente nos casos em que 0s pontos de medicéo
séo limitados ou inacessiveis, pois permite avaliar, entre outros fatores, se a vida util
dos componentes esta comprometida pela condi¢cao atual da maquina. Nesses casos,
um problema inverso precisa ser resolvido. As técnicas de Aprendizado de Maquinas
vém se destacando como uma poderosa ferramenta de predicdo dentre as solucdes
desenvolvidas para esse tipo de problema, sendo cada vez mais aplicadas na solucéo
de problemas de engenharia. Portanto, este trabalho tem como objetivo avaliar
diferentes modelos de aprendizado de maquina para a identificacdo de for¢as atuando
em um sistema composto por uma placa suspensa, com base em dados de vibracdo
medidos. Nesse sentido, um modelo computacional foi gerado e calibrado usando
respostas de vibragdo medidas em laboratorio. Um banco de dados robusto foi criado
utilizando a Metodologia de Superficie de Resposta (Response Surface Methodology-
SRM) em conjunto com o Delineamento de Experimentos (Design of Experiment -
DOE) e, em seguida, utilizado para avaliar a capacidade dos modelos de aprendizado
de méaquina em prever a localizacéo, frequéncia de excitacdo, magnitude e nimero
de forcas que atuam na estrutura. Entre os seis modelos de aprendizado de maquina
avaliados, o modelo k-NN foi capaz de prever os parametros das forcas com um erro
de 0,013%, e o modelo de floresta aleatoria, com um erro maximo de 0,2%. Por fim,
um banco de dados, contendo uma linha de dados experimentais, foi utilizada para
avaliar os modelos k-NN e Floresta Aleatoria, obtendo um score de 0,96 e 0,93,
respectivamente. A inovacdo do estudo esta na aplicacdo do método proposto para

identificacdo de parametros em sistemas multiforgas.

Palavras-chave: Identificacdo de forcas. Método de Elementos Finitos. Metologia de

Superficie de Resposta. Aprendizado de Maquinas.



ABSTRACT

The emergence of defects in dynamic components tends to produce changes in the
forces generated, which can be detected through alterations in the vibration response
spectrum of the equipment. Understanding the forces acting on a structure is extremely
important, especially in cases where measurement points are limited or inaccessible,
as it allows for assessing, among other things, whether the component's lifespan is
compromised by the current condition of the machine. In such cases, an inverse
problem needs to be solved. Machine Learning techniques have been standing out as
a powerful tool for prediction among the solutions developed for this type of problem,
being increasingly applied to engineering problems. Therefore, this work aims to
evaluate different machine learning models for the identification of a system,
composed of a suspended plate with one or more applied forces, based on measured
vibration data. In this regard, a computational model was generated and calibrated
using vibration responses measured in the laboratory. A robust database was created
using Response Surface Methodology together with the Design of Experiment (DOE)
and then used to assess the ability of machine learning models to predict the location,
excitation frequency, magnitude, and number of forces acting on the structure. Among
the six machine learning models evaluated, k-NN was able to predict with an error of
0.013%, and random forests showed a maximum error of 0.2%. Finally, a database,
containing a line of experimental data, was used to evaluate the k-NN and Random
Forest models, obtaining a score of 0.96 and 0.93, respectively. The innovation of the
study lies in the application of the proposed method for parameter identification in

multiforce systems.

Keywords: Force identification. Finite element method. Harmonic analysis. Machine

Learning.
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1 INTRODUCAO
1.1 Contextualizacéao
1.1.1 Identificagéo de forcas

O conhecimento de parametros como a localizagdo e magnitude das forgas
dindmicas que excitam um sistema, apresenta grande importancia em praticamente
todas as engenharias, desde a engenharia civil, mecanica, aeroespacial e elétrica. O
conhecimento desses parametros é uma questao importante para uma analise de
dindmica estrutural, pois, por meio do conhecimento das cargas dinamicas que atuam
sobre uma estrutura, pode-se avaliar as tensdes mecanicas, as quais 0s componentes
do sistema estdo expostos, podendo-se estimar a vida util em termos da fadiga e a
confiabilidade desses componentes. Um exemplo onde se observa a importancia do
conhecimento das forcas que causam falhas em méaquinas e equipamentos pode ser
visto na area das fontes de energias renovaveis, evidenciada pela constante busca
por formas mais eficazes de energia limpa.

Segundo Lin et al. (2008), entre as principais op¢des em estudo, a energia
eodlica € um forte concorrente, devido a sua confiabilidade, maturidade tecnolégica,
boa infraestrutura e relativa competitividade de custos. Neste sentido, em seu
trabalho, Lin et al. (2008) utilizaram, assim como outros autores, o sistema Structural
Health Monitoring (SHM) para fornecer e identificar a integridade do sistema, o qual
para ser realizada necessita do conhecimento prévio das for¢cas atuantes na estrutura.

De acordo com Maia (2012), a determinacdo da localizacdo e magnitude das
forcas dindmicas que excitam o sistema nem sempre sdo simples, especialmente
guando as forcas operacionais ndo podem ser diretamente medidas, como ocorre em
locais inacessiveis; dessa forma, os transdutores ndo podem ser introduzidos na
estrutura, limitando a analise a poucas posicoes disponiveis.

Em estruturas como turbinas edlicas ou asas de aeronaves, o conhecimento
das cargas externas é essencial, uma vez que a medicao direta das forgas aplicadas
nas estruturas é muitas vezes impossivel (Setubal, 2022). Uma solucéo é a utilizacéao
do problema de identificacdo de forca inversa, onde se deseja determinar quantas

forcas sé@o aplicadas, onde sdo aplicadas e quais sdo suas magnitudes e frequéncias.
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Muitos desses problemas sao resolvidos através de técnicas de medicéo
indireta (problemas inversos). Esta abordagem consiste em computar os parametros
de entrada de um sistema (cargas de excitacdo), através de dados de saida
conhecidos (vibracdo) e o modelo da estrutura. Muitos desses problemas podem ser
solucionados por métodos como pseudo-inversao para sistemas super determinados,
uso de filtros de Kalman, Decomposicdo do Valor Singular e regularizacdo de
Tikhonov (Choi, Thite e Thompson, 2006).

Rezayat et al. (2016), afirmam que o grande desafio dos problemas inversos é
gue eles sdo matematicamente mal colocados em quase todos 0s casos, 0 que
significa que ndo existe uma solucdo Unica para o problema que dependa
continuamente dos dados medidos. Essa falta de estabilidade esta relacionada ao fato
de que o0 modelo do sistema é deficiente em classificacdo e o numero de condigéo é
alto. Em outras palavras, uma ampla gama de solu¢cdes ndo realistas, mas
matematicamente corretas, pode existir, todas resultando na mesma resposta
estrutural.

Segundo Kim e Nelson (2002), muitas vezes a localizacdo das forcas sao
conhecidas e podem ser aproximadas como for¢cas pontuais. Neste caso, métodos
indiretos podem ser utilizados, em que uma matriz de funcdes de resposta de
frequéncia (FRF) medida € invertida e utilizada para reconstruir os espectros de forcas
operacionais, a partir de um conjunto de respostas operacionais, medidas no dominio
da frequéncia. Problemas com essas técnicas indiretas surgem quando a matriz FRF
€ mal condicionada. Em tais situacfes, pequenos erros nas respostas operacionais
podem levar a grandes erros nas forcas reconstruidas.

De forma geral, dependendo da escolha do dominio de trabalho, os problemas
de identificagdo de carga sao tratados de forma diferente e, em muitos estudos, as
técnicas no dominio do tempo séo utilizadas para solucionar o problema. A
identificacdo de for¢ca no dominio do tempo tem sido menos estudada do que seu
equivalente no dominio da frequéncia, portanto, ndo ha muitos estudos de
identificagéo de forca na literatura (Huang, 2001).

Na prética da engenharia, a localizacdo e reconstrucdo de excitagdes externas
€ um problema dificil. As abordagens tradicionais de regularizacdo requerem a
atribuicdo de parametros de regularizacdo e parametros de forma antes de
implementar a reconstrucdo. No entanto, uma selecdo pobre desses parametros

geralmente leva a uma reconstrucdo pobre. Neste sentido, Feng et al. (2020)
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propuseram um método Bayesiano hierarquico no dominio do tempo para localizar e
reconstruir as excitacdes externas, utilizando a selecdo automatica de parametros.

O método de estimacao inversa consiste na identificacéo de forcas a partir de
respostas dinamicas de estruturas, no entanto, em sistemas estruturais reais a nao-
linearidade sempre existe. Para sistemas mecanicos ou estruturais reais, a nao
linearidade tende a variar de acordo com o problema a ser avaliado, além de, se
apresentar mais forte com o aumento da amplitude de resposta, tornando as solugdes
tradicionais muito complexas e de dificil solucao.

A literatura mostra que os trabalhos realizados com o objetivo de identificacao
de forca pelo método inverso, apresentam grande dificuldade na representatividade
temporal das medi¢@es, para que se possa conhecer as (saidas) em varios pontos de
medicdo a0 mesmo tempo em que o sistema € excitado (Setubal, 2022).

Tendo isso em vista, a metodologia proposta nesta tese, visa apresentar uma
alternativa para a solucdo desses problemas com uma abordagem mais simples, no
entanto, com excelentes resultados. Para tanto, se propde a criagdo de um banco de
dados robusto, o qual é utilizado para treinar de modelos de Aprendizado de
Maquinas. Para a geracdo do banco de dados é utilizado um modelo
computacionalmente validado pela analise modal experimental do modelo real.

Dessa forma, um banco de dados representativo do sistema real, pdde ser
gerado evitando-se o tempo exaustivo em medicdes de respostas experimentais. Uma
analise harmoénica do modelo computacional foi realizada em conjunto com a
utilizacdo do Delineamento de Experimento, baseado no Delineamento Composto
central, com a parametrizacdo da frequéncia de excitacdo e magnitude das forcas e
consequente geracao da superficie de resposta, o que permite expandir o conjunto de
respostas do sistema. Esses procedimentos foram realizados por meio de ferramentas
disponiveis no Software ANSYS.

Seis modelos de Aprendizado de Maguinas foram, entéo, treinados e testados,
obtendo-se erros menores que 1% em dois desses modelos (k-NN e Floresta
Aleatodria). Também foi realizada a andlise da capacidade de previsdo dos modelos
com a reducdo do numero de pontos de medi¢cdo, mantendo a métrica de eficiéncia
de predicdo do modelo acima de 99% nos dois modelos, demonstrando a eficacia e

potencial dos métodos apresentados.
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1.1.2 Delineamento de experimentos com superficie de resposta

Segundo Xu (2024), a metodologia SRM € um método de otimizacdo que
combina a superficie de resposta de um conjunto de dados de amostra experimental,
fornece a equacao de superficie e, em seguida, resolve a equacao de superficie para
obter um conjunto de variaveis de projeto ideais.

Ao contrario de outros métodos estatisticos, o SRM, além de, considerar a
interacdo entre variaveis independentes e melhorar a precisdo do ajuste, também
utiliza tecnologia grafica para exibir a relagédo funcional entre as duas, tornando os
resultados mais intuitivos (Liu et al, 2022).

Polidoro (2016), destaca o esgotamento de reservas de petréleo e os
problemas ambientais fomentados pela combustdo de combustiveis fésseis e seu
consequente e crescente interesse na utilizacdo de biomassas na obtencédo de
combustiveis e produtos quimicos. Em seu estudo, ele otimizou a temperatura final e
a vazao de gas inerte para a pirélise de Silverskin em reator de leito fixo, utilizando
um delineamento composto central, aliado a superficie de resposta.

Costarrosa et al. (2018) otimizaram a transesterificacdo de residuos de 6leo de
cozinha com hidrotalcita Mg-Al usando Metodologia de Superficie de Resposta. Uma
vez que eles relataram que o biodiesel se tornou uma alternativa muito promissora ao
combustivel diesel fossil, no que diz respeito as preocupacdes ambientais e ao
esgotamento dos recursos combustiveis e que, geralmente, o biodiesel é produzido
por meio de transesterificacdo homogénea ou heterogénea de diferentes matérias-
primas gordurosas. Em seu trabalho, hidrotalcita de Mg-Al calcinada (HT) foi utilizada
para a transesterificacdo heterogénea de 6leo de cozinha residual. Trés parametros
de reacdo, a saber, tempo de reacdo, quantidade de catalisador e razdao molar
metanol-6leo, foram otimizados por meio da Metodologia de Superficie de Resposta
(SRM) a temperatura constante (65°C), usando um Design Box-Behnken.

Buonanno et al. (2024) investigaram o0s beneficios potenciais de uma
abordagem de aprendizado de maquina em combinagédo com previsdes de energia
fotovoltaica geradas por meio de modelos meteoroldgicos. Varios métodos de
aprendizado de maguina foram testados para a abordagem combinada (modelo linear,
Long Short-Term Memory, eXtreme Gradient Boosting e Light Gradient Boosting
Machine). Entre eles, os modelos lineares demonstraram ser os mais eficazes, com

pelo menos uma melhoria RMSE de 3,7% na previsédo da producao fotovoltaica, no
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gue diz respeito a dois métodos de linha de base, baseados na previsdo numérica do
tempo. Os autores demonstraram como 0s modelos de aprendizado de maquina
podem ser usados para refinar a previsdo de um modelo de previsdo de geragao
fotovoltaica ja estabelecido e destacaram a eficacia dos modelos lineares, mesmo em

um regime de poucos dados, como no caso de usinas recentemente estabelecidas.

1.1.3 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquinas tem revolucionado diversos campos da
engenharia, onde a capacidade de aprender a partir de dados e fazer previsées ou
decisbes, sem ser explicitamente programado para realizar a tarefa, € uma
caracteristica poderosa. Na engenharia civil, por exemplo, o aprendizado de maquinas
pode ser usado para prever a vida util de estruturas, além da otimizacédo de projetos
de construcdo, levando em consideracdo varios fatores, como custo, tempo e
qualidade.

Na engenharia mecéanica, o aprendizado de maquinas pode ser aplicado na
manutencdo preditiva de maquinas, o que permite previsdo de falhas antes que
acontecam, economizando tempo e dinheiro.

Na engenharia elétrica, o aprendizado de maquinas, também €é usado para
otimizacdo do consumo de energia em sistemas de energia elétrica e deteccdo de
falhas em sistemas de energia elétrica.

Apesar de todas essas aplicacdes, ainda had muitos desafios no uso do
aprendizado de maquinas na engenharia. Um desses desafios é a necessidade de
grandes quantidades de dados para treinar os modelos de aprendizado de maquinas,
gue nem sempre estao disponiveis. Outro desafio € a interpretabilidade dos modelos
de aprendizado de maquinas.

Segundo Barbaresi et al. (2022), um avanco importante na reducéo do tempo
computacional vem da aplicacdo de modelos de aprendizado de maquina para
contornar simulacdes de energia. Com o objetivo de limitar o nimero de simulacdes,
eles investigaram o desempenho de regressao de diferentes modelos de aprendizado
de maquina, tais como, Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF) e
Extreme Gradient Boosting (EGB), treinados em um pequeno conjunto de dados de

simulagfes de energia realizadas em um edificio de estudo de caso.
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As aplicacbes de engenharia encontram regimes de fluxo complexos
envolvendo fluxos turbulentos e de transicdo (de laminar para turbulento), que
abrangem uma ampla faixa de comprimento e escalas de tempo que aumentam com
0 numero de Reynolds (Re). Segundo Bhushan et al. (2021), simulagdes numéricas
diretas (Direct Numerical Simulations — DNS) exigem resolu¢des de grade pequenas
o suficiente para resolver toda a faixa de escalas turbulentas e estdo além da
capacidade computacional atual. A disponibilidade de DNS de alta fidelidade e
conjuntos de dados experimentais, est4 alimentando o surgimento de ferramentas de
aprendizado de maquina para melhorar a precisdo, a convergéncia e a aceleracao
das previsdes de fluxo turbulento. Em muitos casos, as ferramentas de aprendizado
de maquina dependem de redes neurais para identificar a correlag@o entre recursos
de entrada e saida e tém sido usadas de diferentes maneiras para previsdes de fluxo
turbulento, como estimativa de campo direto, estimativa de incerteza de modelagem
de turbuléncia ou modelagem avancada de turbuléncia. Para isso, € necessario que o
modelo aprenda a partir de conjunto de dados de treinamento.

O aprendizado de maquina € uma ferramenta poderosa para encontrar padrdes
em dados de alta dimensao; emprega algoritmos pelos quais um computador pode
aprender a partir de dados empiricos, modelando as relacdes lineares ou nao lineares
entre as propriedades dos materiais e fatores relacionados (Murphy, 2013).

Segundo Yue et al. (2017), a previsao dos atributos mecanicos dos materiais €
essencial para melhorar a eficacia dos materiais em diversas aplicagdes. A medida
qgue as industrias recorrem cada vez mais a técnicas de producdo avancadas, a
capacidade de prever propriedades importantes através de aprendizado de maquina
torna-se fundamental. O aprendizado de maquina emergiu como uma ferramenta
poderosa para prever e compreender o comportamento material.

O aprendizado de maquina é popular na solucao de problemas de previséo de
sistemas complexos, como previsdo de consumo de combustivel. Segundo Yang et
al. (2022), ao fazer o modelo aprender o conjunto de treinamento, € possivel que o
modelo mostre um melhor efeito de previsdo no conjunto de teste. Nesse sentido, tem
havido muitos estudos sobre previsdo de consumo de combustivel com modelos de
aprendizado de maquina, que tendem a se concentrar em um Unico aspecto de fatores
que afetam a previsdo de consumo de combustivel, envolvendo fatores do veiculo,
fatores de comportamento de conducéo, fatores de condicbes da estrada, fatores

climaticos, e assim por diante. No entanto, o consumo de combustivel é afetado por
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muitos fatores e dificilmente pode fazer uma previséo precisa apenas focando em uma
Gnica dimensdo. Nesse caso, devido a limitacdo de aquisicdo de dados, faltam
pesquisas de previsdo de consumo de combustivel com base em dados de fatores
multidimensionais. Em todos esses exemplos percebe-se a importancia do
monitoramento e obtencdo de histérico através da criagcdo de banco de dados, que
possam ser usados para treinar e testar o modelo de aprendizado de maquinas.

Em linhas de transmisséo, a pesquisa sobre a contaminagao natural do isolador
€ um requisito basico do isolamento externo. O grau de contaminacao dos isoladores
€ resultado do ambiente operacional real, que pode refletir as caracteristicas de
resisténcia a poluicdo dos isoladores em condi¢des naturais. Segundo Ren, Li e Xiao
(2017), devido ao ambiente de trabalho complexo dos isoladores, as caracteristicas
naturais de contaminacdo do isolador séo dificeis de descrever com expressdes
matematicas, neste sentido, algoritmos de aprendizado de maquina sdo amplamente
utilizados no estudo das caracteristicas naturais de contaminacao de isoladores. Eles
afirmaram que as medicdes de densidade de depdsito de sal equivalente e densidade
de depdsito ndo soluvel, sdo um requisito basico dos sistemas de energia e para
prever a severidade da poluicdo do local de isoladores, eles utilizaram uma
metodologia baseada em algoritmo de florestas aleatérias.

Uma classe de métodos de aprendizado de maquinas amplamente utilizada na
pratica € a aprendizagem supervisionada; onde pares das variaveis de entrada e a
variavel de saida sdo usadas para aprender a funcdo de mapeamento de entrada-
saida. O objetivo é aproximar a funcdo de mapeamento, otimizando alguma funcéo
objetivo, de modo que quando novos dados estdo disponiveis na entrada (sem
previsdes de saida associadas), pode-se prever a variavel de saida para esses dados
(Rushdi et al., 2020).

1.2 Objetivo geral

Identificar parametros de for¢cas em sistemas multiforcas por meio da utilizacéo

de modelos de Aprendizado de Maquinas.

1.2.1 Objetivos especificos

» Realizar analise modal experimental em uma chapa metalica;
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» Construir um modelo computacional da chapa metalica, em Elementos
Finitos;

> Realizar a Calibragdo do modelo computacional com base nos resultados
experimentais;

» Validar o modelo computacional pela utilizacdo dos critérios MAC e
COMAC;

» Realizar analise harmoénica numérica no modelo validado com a aplicacao
de mdltiplas forcas;

» Aplicar o Delineamento de experimentos (DOE) em conjunto com a

metodologia de superficie de resposta (SRM) para expansao dos resultados

obtidos;

Construir um banco de dados a partir dos resultados obtidos;

Utilizar algoritmos de Aprendizado de Maquinas no banco de dados gerado;

Identificar os modelos que melhores se ajustam ao conjunto de dados.

YV V V V

Utilizar um banco de dados contendo dados experimentais para avaliar a
capacidade dos modelos que se destacarem, em lidar com dados

experimentais.

1.3 Metodologia Geral

Esse trabalho tem por finalidade a identificacdo de forcas (magnitude,
frequéncia e posicéo) através dos dados de vibracdo de uma chapa na condi¢cédo de
apoio livre — livre. Tendo isso em vista, uma analise modal experimental foi realiza em
uma chapa de aco com o intuito de validar um modelo computacional, o qual foi
utilizado para gerar o banco de dados inicial. A malha de medicdo contou com 49
pontos dispostos em sete linhas e sete colunas, no ponto 49 foi fixado o excitador de
vibracdo, com uma ceélula de carga. A resposta de vibracéo foi medida nos 49 pontos
da malha.

O modelo computacional foi gerado usando o Método de Elementos Finitos
(MEF) com uso do software Ansys®, sendo calibrado pelos dados obtidos na Analise
Modal Experimental. O processo de calibragdo do modelo computacional foi realizado
através dos critérios Modal Assurance Criterion (MAC) e Coordinate Modal Assurance
Criterion (COMAC), conforme procedimento descrito em (DZIEDZIECH et al., 2022;
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HENKEL; WEIJTJENS; DEVRIENDT, 2021; RANDALL J. ALLEMANG, 2003; WOO;
VACCA, 2022).

Para a realizacdo das analises harmodnicas numéricas, o método de
Delineamento de Experimento (Design of Experiments — DOE), junto com o
delineamento composto central (Central Composite Design — CCD), foram utilizados
para a parametrizacdo da forca em termos da amplitude e frequéncia de excitacao.

A utilizacdo do Método de Superficie de Resposta (Surface Response
Methodology- SRM) permitiu a obtencéo da superficie de resposta do modelo, o qual
possibilitou a expansédo do banco de dados para uma gama de respostas possiveis
(aceleracbes médias), em detrimento das variacbes da magnitude, da frequéncia de
excitacao e das posi¢cdes das forgcas harmdnicas configuradas.

O banco de dados foi, entdo, utilizado para treinar e avaliar a capacidade de
diferentes modelos de aprendizado de maquinas em realizar a identificacdo dos
parametros das forcas atuando sobre a estrutura. Para a avaliacdo da capacidade dos
diferentes modelos de aprendizado de maquinas foram utilizados o Erro Relativo
Médio, o Coeficiente de correlacdo (R?) e o tempo de processamento. Além disso, foi
avaliado também a importancia de cada ponto de medicdo na capacidade de previsao
de cada modelo de aprendizado de maquina. O procedimento apresentado nesse
trabalho, traz uma alternativa aos procedimentos experimentais exaustivos em campo,
gue dependendo do numero de medicdes e das condicbes do sistema, seria
impraticavel, e se utiliza de modelos em elementos finitos calibrados, aplicados em
conjunto com o DOE e SRM para a criacdo de um banco de dados robusto, o qual
pode ser utilizado para treinar e avaliar diferentes modelos de aprendizado de
magquinas na identificacdo dos parametros de sistemas multiforcas.

Uma vez que os trabalhos estudados na literatura necessitam de grande
esforco experimental e matematico para reproduzir e localizar forcas pelo método
inverso, a metodologia proposta nessa tese, visa reduzir o tempo e complexidade no
processo de identificacdo de sistemas multiforcas atuantes em uma estrutura. Tendo
iISSO em vista, destaca-se que a metodologia desenvolvida neste trabalho, apresenta
grande potencial na identificacdo de defeitos e monitoramento de equipamentos
eletromagnéticos, a exemplo de transformadores e reatores, a partir do
monitoramento da resposta vibratoria da carcaga desses equipamentos, bem como a
determinacdo da vida util dos componentes desses equipamentos. A presente tese

inova na identificacdo de sistemas multiforcas.
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1.4 Organizacao do trabalho

Esta tese esta estruturada em 6 capitulos divididos da seguinte forma:

Capitulo 1 — INTRODUCAO: apresenta motivacdo para o desenvolvimento
desta tese, descrevendo sobre técnicas utilizadas para a determinacdo e
reconstrucdo de forcas, descrevendo as dificuldades e limitacbes dessas
técnicas. Além disso, descreve o objetivo geral e objetivos especificos desta
tese, seguindo com uma breve apresentacao da metodologia utilizada e finaliza
com a disposicdo dos capitulos do trabalho.

Capitulo 2 = REVISAO BIBLIOGRAFICA: apresenta o estudo da arte sobre a
determinacdo de forcas dinamicas, uma vez que varias técnicas foram
utilizadas durante os anos, por se saber que essas forcas sdo geralmente
responsaveis pelas principais causas de falhas encontradas em estruturas de
diferentes tipos, além de ser um paradmetro essencial em desenvolvimento de
projetos. Também é realizado um estudo sobre o delineamento de experimento
utilizando a metodologia de superficie de resposta (SRM) em conjunto com o
delineamento composto central (CCD), aplicada na otimizacao e correlagéo de
parametros e como forma do desenvolvimento de um banco de dados e finaliza
com o estudo sobre aprendizado de maquinas, ressaltando os principais

trabalhos que subsidiaram diretamente a realiza¢do desta tese.

Capitulo 3 — FUNDAMENTACAO TEORICA: apresenta a fundamentacéo
tedrica do DOE, SRM, CCD, correlagdo entre modelos modais, e modelos de

aprendizado de maquinas.

Capitulo 4 — METODOLOGIA: apresenta a metodologia proposta neste
trabalho através de um fluxograma, iniciando com a aplicagéo da analise modal
experimental até a criacdo de seis modelos de predicdo de forcas com uso de

aprendizado de maquinas.

Capitulo 5 — RESULTADOS E DISCUSSOES: apresenta os resultados e
discussdes obtidos em cada etapa da metodologia aplicada nesta tese para a

obtencdo dos modelos de predicdo em RFR, k-NN, Arvore Aleatoria, arvore
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CHAID, Arvore XGBoost e Redes Neurais, destacando a eficiéncia de cada

modelo, os testes de reducdes de pontos de medicéo e o0s erros obtidos.

e Capitulo 6 — CONCLUSOES: apresenta as conclusfes da tese e sugestbes

para trabalhos futuros.

O trabalho é finalizado com a apresentagdo da lista com as referéncias
utilizadas nesta tese. Finalmente, espera-se que este trabalho se constitua numa
contribuicdo para o desenvolvimento de novas técnicas de identificacdo de forcas
utilizando técnicas de aprendizado de maquinas e que podera ser aplicado em varios
sistemas submetidos a vibracdes mecéanicas, sejam eles dispositivos elétricos, navais,

ferroviarios ou mecanicos.



30

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Introducéao

Esta tese tem como objetivo realizar a identificagédo de forcas a partir de um
banco de dados, gerado por um modelo computacional validado, utilizando a resposta
de vibracdo do modelo real. Uma andlise harménica do modelo numérico
computacional € realizada e os resultados expandidos pelo uso de DOE e SRM. Seis
modelos de aprendizado de maquinas foram utilizados para a predicdo dos
parametros de forca (magnitude, frequéncia de excitacéo e localizagdo). Com base no
exposto, neste capitulo € apresentado uma revisdo bibliografica sobre o assunto,
sendo este tema amplamente discutido por diversos pesquisadores, envolvendo

diferentes andlises com diferentes metodologias.

2.2 Estado da arte

Com a analise da literatura académica, tornou-se evidente que uma grande
guantidade de pesquisadores tem direcionado suas energias para a elaboracédo de
modelos numéricos e analiticos sofisticados. Esses modelos sao projetados com o
intuito de identificar e simular as forcas que atuam em uma ampla gama de sistemas,
visando otimizar as condicfes de projeto e minimizar as falhas e defeitos quando
esses sistemas estdo em operacgao.

Nesse contexto, é de suma importancia obter informacdes precisas sobre as
forcas dindmicas externas que influenciam esses sistemas vibratérios em uma
variedade de sistemas dinamicos. Isso é especialmente relevante para fins de projeto
ou diagndstico. Por exemplo, a identificacdo de impactos em estruturas civis pode
ajudar a prevenir danos catastréficos, enquanto a analise das laminas de turbinas
eolicas pode levar a melhorias na eficiéncia energética.

Além disso, a transmissédo de forgcas em nucleos de transformadores e em
reatores elétricos de alta poténcia é um campo de estudo crucial para a manutencéo
da estabilidade da rede elétrica e para a prevencao de falhas no sistema. Portanto, a
pesquisa nessa area néo sé contribui para a melhoria dos sistemas existentes, mas

também abre caminho para o desenvolvimento de tecnologias inovadoras no futuro.
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Tendo isso em vista, Lu e Law (2006) introduziram uma abordagem baseada
na sensibilidade temporal para a identificacéo de forcas em seu estudo. Segundo eles,
existem basicamente trés tipos de problemas inversos. O primeiro tipo € quando as
localizacdes das forcas sdo conhecidas e apenas o0s histéricos de forcas sao
identificados. O segundo tipo € quando, tanto o histérico da forca, quanto sua
localizacédo, sdo desconhecidos. O terceiro tipo envolve a identificacdo de forcas
moveis em estruturas. Os autores sugeriram um método para identificar o histérico
temporal da for¢ca de excitacdo de entrada usando a resposta dindmica da estrutura.
As sensibilidades da resposta dinamica em relacdo aos parametros da forca de
entrada foram calculadas no dominio do tempo. Essas sensibilidades foram
empregadas para atualizar os parametros das for¢as identificadas de maneira iterativa
na analise inversa. Em suas simulacgdes, eles utilizaram forcas de excita¢do senoidais
e impulsivas. As forcas de entrada foram aproximadas por uma série de Fourier. As
matrizes de sensibilidade do deslocamento dinamico, velocidade e aceleracdo em
relagdo aos parametros de forca foram calculadas no dominio do tempo e usadas em
um meétodo baseado em sensibilidade para atualizar os parametros de forca. Eles
concluiram que a metodologia proposta ndo era sensivel a ruidos de medicdo e erros
de modelagem do sistema. Eles destacaram uma vantagem do método por exigir, no
minimo, uma medic¢ao para atualizar teoricamente os parametros de forca.

Maia, Lage e Neves (2012) propuseram uma nova forma de categorizar os
métodos de identificacdo de forca, baseando-se em medidas de resposta. Essa
classificacdo divide os métodos em trés grupos: métodos deterministicos, métodos
estocasticos e métodos que utilizam aprendizado de maquinas. Eles também
discutem progressos recentes na identificagdo de forgas na dindmica estrutural,
empregando o principio de transmissibilidade em sistemas com mdltiplos graus de
liberdade (Multiple Degree of Freedom — MDOF).

Liu et al. (2014) propuseram uma técnica computacional inovadora para a
identificacdo de forcas, utilizando o método de ajuste de minimos quadrados moveis.
Eles foram capazes de identificar a forca dinamica através desta metodologia. O
histérico de forca foi discretizado e a carga local foi estimada pelo método de fungéo
de forma (SFM) sob o ajuste de minimos quadrados méveis (LSF). A forca foi
caracterizada com base no dominio local em movimento e a matriz de resposta foi
construida pela combinacédo das respostas das cargas da funcao de forma em todos

os dominios locais, estabelecendo assim o modelo direto. A carga dinamica real foi
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caracterizada através de uma funcdo de aproximacédo continua de alta ordem, sob o
ajuste de minimos quadrados no dominio do tempo local. A carga dinamica real foi
aproximada movendo este dominio local e as respostas das mesmas cargas da
funcdo de forma, em cada dominio de tempo local, foram obtidas através do célculo
de elementos finitos. Assim, a matriz de resposta completa das fun¢des de forma foi
formada pela combinacéo das respostas das cargas da funcao de forma em todas as
unidades de tempo adjacentes. Portanto, 0 modelo direto de identificacdo de carga
dindmica foi estabelecido através da operacdo matricial entre a forca, que eles
denominaram carga, e a matriz discretizada.

Qiao et al. (2015) introduziram uma técnica de identificacdo de forca que se
baseia na transformada discreta de cosseno. Em seu estudo, eles explicam que a
identificagdo de for¢ca é um problema inverso tradicional, onde se utilizam dados
medidos e modelos matematicos de estruturas mecanicas para descobrir a forca
aplicada. No entanto, eles observam que a forca identificada pode se desviar
significativamente da solugéo real devido ao ruido desconhecido, que contamina 0s
dados medidos e a inversdo mal posicionada da matriz de transferéncia, que
caracteriza a estrutura mecanica. Para superar esses desafios, o0s autores
propuseram um método que utiliza a transformada discreta de cosseno no dominio do
tempo para a identificacdo de forcas, que supera a deficiéncia do mau posicionamento
da matriz de transferéncia. Eles expandiram a forca desconhecida usando um
conjunto de funcbes de base de cosseno e reformularam a equacdo governante
original para encontrar o coeficiente de cada funcdo de base de cosseno. A simulacao
numerica mostrou que, em comparacao com o critério da curva L, o critério modificado
de validacdo cruzada generalizada foi bastante robusto na presenca de ruido. Os
resultados experimentais indicaram que, em comparag¢ao com 0s métodos baseados
em decomposi¢cdo de valor singular truncado e em polinbmios de Chebyshev, o
método baseado na transformada discreta de cosseno combinado com o critério de
validagédo cruzada generalizada modificado pode reconstruir o historico de tempo de
forca e identificar o pico de for¢ca de impacto com alta precisao.

Rezayat et al. (2016) sugeriram uma abordagem para a identificagédo de forgcas
dindmicas que se baseia na esparsidade de grupo no dominio da frequéncia. Eles
explicam que, para um modelo estrutural especifico, as técnicas inversas permitem
reconstruir as forcas de entrada do sistema a partir de dados de vibracdo. No entanto,

7

0 problema inverso é extremamente sensivel ao ruido de medicdo, e 0 método
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pseudo-inverso tradicional muitas vezes ndo consegue encontrar as cargas corretas.
Em seu estudo, foi proposto uma funcéo de penalidade que une as vantagens das
propriedades da norma fp com uma técnica de otimizacao iterativa modificada. O
algoritmo proposto foi empregado para localizar e reconstruir forgas pontuais
dindmicas em uma estrutura de viga, sem conhecimento prévio sobre a localizagéo
das forcas, e foi validado através de varias simulacdes e experimentos. Eles concluem
que seu trabalho contribuiu com uma nova técnica para identificacdo de forga pontual
no dominio da frequéncia, adaptando métodos iterativos penalizados, e que a melhor
solucéo foi escolhida minimizando o Critério de Informacéo Bayesiano (BIC). Diversos
cenarios de carregamento com diferentes configuracbes de sensores foram
investigados. As simulacdes e os experimentos demonstraram que a localizagéo e o
histérico de tempo de forcas discretas em estruturas reais foram estimados
corretamente usando o método proposto. No entanto, eles afirmaram que, apesar das
vantagens do método em termos de localizacdo e precisdo, ele tem como
desvantagem o alto tempo de processamento computacional.

Quiao et al. (2017) levaram em conta a caracteristica esparsa da forca de
impacto e construiram um modelo abrangente de deconvolucéo esparsa da forca de
impacto. Em seu estudo, eles propuseram uma alternativa para a reconstrucao da
forca de impacto, baseada no método de ponto interior primal-dual (primal-dual interior
point Methodology— PDIPM), para resolver um modelo de deconvolugdo esparsa em
grande escala, substituindo a minimizagéo da norma 12 pela minimizagéo da norma I1.
Como resultado, eles usaram o algoritmo de gradiente conjugado pré-condicionado
para calcular a direcdo de busca do PDIPM e conduziram dois experimentos, incluindo
a reconstrucdo de uma forca de impacto simples em pequena ou média escala e a
reconstrucdo de uma forgca de impacto consecutiva em uma escala relativamente
grande, em uma pa de turbina eodlica composta e uma estrutura de concha, para
demonstrar a eficacia do método. De acordo com os autores, em comparagcdo com a
regularizacdo de Tikhonov, o PDIPM provou ser mais eficiente, preciso e robusto,
tanto na reconstrucdo de uma uUnica forca de impacto quanto na reconstrucédo de
forcas de impacto consecutivas.

Wambacq et al. (2019) sugeriram um algoritmo para rastrear e identificar
forcas dinamicas em estruturas, utilizando o método de pontos interiores e a
esparsidade de grupo. A estimativa da forca foi conduzida no dominio da frequéncia,

baseando-se em um numero restrito de sensores e um modelo de sistema dinamico
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linear, através da minimizacdo de uma funcédo objetivo que foi penalizada com um
termo de esparsidade de grupo. A minimizacao da funcéo objetivo foi formulada como
um programa de cone de segunda ordem, que foi resolvido utilizando o método de
pontos interiores. De acordo com 0s autores, isso permitiu uma diminuicdo do tempo
de calculo, quando comparado a outros algoritmos atualmente disponiveis para impor
esparsidade de grupo nas forcas, especialmente para problemas de grande escala. O
algoritmo foi inicialmente verificado utilizando simula¢cdes numéricas. Posteriormente,
0S autores realizaram uma validacao utilizando dados coletados em um teste de
campo em uma passarela, onde dois locais especificos e arbitrarios na ponte foram
excitados através de impactos de martelo e a localizacdo da forca foi realizada
assumindo um total de 108 possiveis localiza¢des de forca. Eles concluiram que a
validacéo utilizando medig¢des in situ em uma ponte demonstra que o algoritmo pode
ser utilizado para localizar forcas em estruturas complexas com muitas possiveis
localizacBes de forca na presenca de erros de modelagem, carga ambiente e ruido de
medicao.

Qiao et al. (2019), levaram em conta a dispersao da forca de impacto para
desenvolver um método aprimorado de regularizacdo esparsa baseado na
minimizacdo da norma [, ponderada é proposto para diminuir o erro da forca de pico
e aprimorar a precisdo da identificacdo da forca de impacto. Inicialmente, um modelo
de otimizacdo convexa ponderada de norma [; foi introduzido para lidar com a
natureza mal condicionada do problema inverso de identificacdo da forca de impacto.
O mal condicionamento que surge na resolucdo de problemas inversos esta
geralmente relacionado a natureza dos proprios problemas inversos e as
caracteristicas das equac¢fes que os descrevem, como por exemplo: a sensibilidade
a pequenas perturbacdes, dados incompletos ou ruidosos, informacdes insuficientes,
natureza matematica das equacfes, ou mesmo, problemas mal postos, 0 que esta
ligado ao fato de que: ndo h&a garantia de que uma solucéo exista para todos os dados
de entrada, mesmo que uma solugédo exista, pode ndo ser Unica e que pequenas
variagbes nos dados de entrada podem resultar em grandes variagbes na solugéo
(sensibilidade). Em seguida, para resolver eficientemente este modelo regularizado,
foi proposto um algoritmo de minimizacao de norma l; ponderado iterativamente, onde
0os pesos foram atualizados de forma adaptativa a partir da solucdo prévia. A
implementacdo do esquema ponderado iterativamente visa superar a

incompatibilidade entre a minimizagdo da norma [, e a minimizagdo da norma [,
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mantendo o problema de regularizacdo esparsa aprimorada solucionavel e convexo.
Por fim, a simulacdo numérica e a verificacdo experimental, incluindo a identificacdo
da forca de impacto simples e dupla em uma estrutura de placa, foram apresentadas
para demonstrar a superioridade do método de regularizacdo esparsa aprimorado em
relacdo aos meétodos classicos de regularizacdo. Os efeitos da reponderacdo do
namero de iteracdes, parametros de ajuste, condicfes iniciais e locais de resposta
foram investigados em detalhes com sucesso. Os resultados mostraram que, em
comparacdo com o método de regularizacdo de norma [; padrdo e o método de
regularizacdo de norma [, classico, 0 método de regularizacdo esparsa aprimorado
baseado na minimizacdo de norma [, ponderada, cuja solucdo € muito mais esparsa,
pode melhorar significativamente a precisdo de identificagdo da forga de impacto.
Além disso, 0 método proposto € muito mais robusto na escolha de parametros de
ajuste e medicdes ruidosas.

De acordo com Feng et al. (2020), na engenharia pratica, a localizacdo e a
reconstrucdo de excitacdes externas constituem um desafio devido a grande
dimenséo do problema e a auséncia de informacfes prévias sobre a precisdo e 0s
parametros de forma das forcas. A escolha de parametros de regularizacao adiciona
uma complexidade extra ao problema. Nesse contexto, os autores desenvolveram um
método hierarquico Bayesiano no dominio do tempo para localizar e reconstruir as
excitacfes externas com a selecdo automatica de parametros. O método foi
implementado em duas fases. Primeiramente, com base na propriedade da funcao de
distribuicdo de probabilidade posterior dos parametros de forma, um novo critério sem
forca foi proposto para determinar rapidamente as localizacbes sem forca.
Posteriormente, com base nas localiza¢des de for¢cas determinadas, um problema de
dimensao reduzida foi construido e as distribuicdes posteriores dos parametros foram
amostradas por um algoritmo Metropolis-within-Gibbs com técnica de bloqueio
aninhado. Simulagbes numéricas e experimentos de laboratério em uma viga
engastada sob varias condicbes de carga foram realizados para validar o método
proposto. Segundo os autores, em comparacdo com as técnicas de regularizacao
tradicionais, os resultados do método proposto por eles demonstraram um melhor
desempenho tanto na localiza¢do quanto na reconstrucao do histérico de forgas.

Goutaudier et al. (2020) propuseram em seu estudo 0 uso de um Unico sensor
para localizar impactos e reconstruir forcas, utilizando modos de vibragao

discriminativos. Eles destacam que, ao contrario das técnicas de triangulacdo que
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necessitam de pelo menos trés sensores em uma estrutura do tipo placa, em seu
trabalho foi usado apenas um sensor para localizar o ponto de impacto. A estratégia
proposta envolveu a extracdo de ponderacbes modais especificas como uma
assinatura do local de impacto, ou seja, o problema de localizacdo foi tratado
identificando as contribuicbes de modos de vibracdo especificos na resposta como
uma assinatura da localizacao do impacto. De acordo com os autores, a robustez da
estimativa das ponderagdes modais foi melhorada ao posicionar o sensor em um
ponto neutro de um conjunto de modos de vibragédo selecionados e o problema de
reconstrucéo de forca foi abordado simultaneamente ajustando uma lei paramétrica.
O procedimento proposto conseguiu capturar os principais parametros do histérico de
carga, como o tempo de impacto, sua duracao e sua intensidade.

Feng, Li e Lu (2020) sugeriram uma abordagem baseada em um algoritmo
recursivo, que eles chamaram de filtro de Kalman esparso, para localizar e reconstruir
forcas no dominio do tempo. A distribuicdo espacial das forcas em cada instante foi
estimada pelo Relevance Vector Machine (RVM). Eles exploraram a capacidade do
filtro de Kalman esparso de induzir esparsidade para monitorar forcas em muitos
locais potenciais com um numero limitado de sensores, a uma velocidade
significativamente maior do que os métodos convencionais. Em cada simulacéo,
foram consideradas diferentes frequéncias de amostragem, atrasos de suavizacao,
niveis de ruido de medicdo e locais de forca para entender completamente o
desempenho do filtro de Kalman esparso e sua versao de suavizacao. No entanto, de
acordo com os autores, a versao do filtro de Kalman esparso que eles propuseram
nao conseguiu processar dados em tempo real e precisa de mais desenvolvimento no
futuro.

Qiu et al. (2020) propuseram uma abordagem para localizar e reconstruir a
forca de impacto desconhecida na estrutura de uma placa experimental, utilizando
analise de séries temporais e reconhecimento de padrfes. Eles justificam a
abordagem adotada, argumentando que a forca de impacto € a carga que as
estruturas reais geralmente enfrentam e que sua localizacdo e reconstru¢cdo do
histérico de tempo s&o cruciais para 0 monitoramento da salde e seguranca
estrutural. No entanto, afirmam que as técnicas classicas de inversdo para
identificacéo aleatoria da for¢ca de impacto sdo demoradas e impraticaveis, e por isso,
nao podem ser utilizadas para aplicacdes de engenharia. O estudo adotou diversas

analises de séries temporais e um método de reconhecimento de padrdes para
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identificar forcas de impacto aleatérias desconhecidas, através de uma estratégia
conhecida como método de reconhecimento de padrées combinado com uma métrica
de similaridade (pattern-recognition method combined with a similarity metric —
PRMCSM). Simula¢gBes numéricas do método proposto foram realizadas. No entanto,
suas descobertas ndo foram verificadas experimentalmente. Do ponto de vista
experimental, o estudo considerou uma placa de aco suspensa como objeto de
pesquisa, forca de impacto como entrada de carga e aceleracdo como saida de
resposta. No modelo experimental do estudo, a aceleragéo foi escolhida como a
resposta estrutural, enquanto a tenséo foi escolhida como a resposta estrutural na
simulacdo de elementos finitos. No entanto, os resultados experimentais foram
consistentes com os resultados da simulagéo, apesar das diferentes condi¢cdes de
contorno. Com base no ponto de referéncia do alvo identificado, o histérico de tempo
da forca de impacto foi reconstruido, mas a precisédo da reconstrucdo do histérico de
tempo foi afetada pela densidade da discretizacao.

Segundo Setubal (2022), modelos de predicdo envolvendo técnicas de
aprendizado de maquinas vém sendo utilizados na solucdo de problemas inversos,
entretanto, estes modelos necessitam de um banco de dados consistente e adequado
para a realizacéo de treino e de teste dos modelos.

Breiman (2001) explica em seu estudo que as florestas aleatérias séo
essencialmente uma combinacdo de preditores de arvores, onde cada arvore é
dependente dos valores de um vetor aleatério que € amostrado de forma
independente e com a mesma distribuicdo para todas as arvores na floresta. Ele
esclarece que o erro de generalizacao para florestas tende a convergir para um limite
a medida que o numero de arvores na floresta aumenta. Ele explora profundamente a
teoria das florestas aleatorias aplicadas a modelos de classificacao e regressao.

Johansson et al. (2014) desenvolveram em seu estudo uma previsdo de
regressao com florestas aleatérias que segue a conformidade. Eles explicam que a
previsdo de regressao conforme produz intervalos de previsao validos, isto é, a
probabilidade de excluir o valor alvo correto é limitada por um nivel de confianga
predefinido. Eles afirmam que a eficiéncia € o critério mais importante na comparagao
de regressores conformes. Em seu estudo, a utilizacédo de florestas aleatérias como
modelo subjacente para previsédo de regressao conforme, foi investigada e comparada
com técnicas existentes de ponta, que sao baseadas em redes neurais e k-vizinhos

mais proximos. Os autores notaram que, além do desempenho preditivo robusto, as
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florestas aleatdrias permitem determinar o tamanho dos intervalos de previsdo usando
estimativas fora da bolsa (out-of-bag - OOB), em vez de exigir um conjunto de
calibracdo separado. Eles concluiram em seu trabalho que o uso de florestas
aleatdrias foi proposto como um forte candidato a previsdo de regressdo conforme,
pois permitiu que a calibracdo necessaria fosse realizada nos exemplos fora da bolsa,
possibilitando assim utilizar todos os dados disponiveis como um conjunto de
treinamento adequado. Os resultados mostraram que a abordagem sugerida, em
quase todos os niveis de confian¢a e usando fun¢des de ndo conformidade padréo e
normalizada, produziu preditores conformes significativamente mais eficientes do que
as alternativas existentes naquele momento. Em particular, a configuracéo geral mais
eficiente foi a sugerida em seu trabalho, ou seja, um preditor de conformidade de
floresta aleat6ria calibrado usando uma funcao de ndo conformidade normalizada com
base em erros fora da bolsa de instancias vizinhas. A evidéncia empirica, portanto,
sugeriu fortemente que as florestas aleatérias em conjunto com a calibracao fora da
bolsa sédo um regressor conforme altamente competitivo.

Huang et al. (2016) propuseram um meétodo de selecdo de caracteristicas
baseado na importancia da permutacdo para a previsdo de carga elétrica de curto
prazo utilizando florestas aleatdrias. Eles explicam que a precisdo da previsao de
carga de curto prazo (Short-Term Load Forecast — STLF) é influenciada pela escolha
do modelo de previsdo e pelo resultado da selecdo das caracteristicas. Em seu
estudo, eles sugeriram um método de selecao de caracteristicas baseado em florestas
aleatérias para STLF. Inicialmente, 243 caracteristicas relacionadas foram extraidas
dos dados histéricos de carga e das informacdes temporais dos pontos de previsao
para formar o conjunto original de caracteristicas. Posteriormente, o conjunto original
de caracteristicas foi utilizado para treinar um modelo de floresta aleatéria como o
modelo original. Apés o0 processo de treinamento, o erro de previsdo do modelo
original no conjunto de teste foi registrado e o valor de importancia de permutacéo de
cada caracteristica foi obtido. Os resultados experimentais, baseados em dados reais
de carga, validaram a eficacia do método de selecédo de caracteristicas baseado em
florestas aleatérias proposto para STLF.

Ren, Li e Xiao (2017) conduziram um estudo sobre a influéncia e a previséo de
medidas de densidade de depdsito de sal equivalente e densidade de depdsito nédo
soluvel, utilizando florestas aleatérias. Eles propuseram um método baseado em

florestas aleatodrias para prever a gravidade da poluicdo no local dos isoladores. Foram
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construidos e comparados modelos de regresséo de florestas aleatorias e SVM, com
0 objetivo de preencher a lacuna de informacao na previséo de estudos anteriores.

Lu et al. (2018) empregaram um algoritmo aprimorado de floresta aleatéria para
prever a carga de carregamento de veiculos elétricos. Diante do aumento da demanda
de carregamento de veiculos elétricos, 0os autores sugeriram em seu estudo um
método de previsdo de carga de carregamento de veiculos elétricos baseado no
algoritmo de floresta aleatoria e nos dados de carga de uma estagéo de carregamento
especifica. O método consistiu no algoritmo de arvore de classificacdo e regressédo
para realizar a previsao de curto prazo para a estacdo. Simultaneamente, foi proposto
o algoritmo de previsdo da capacidade de carregamento diario de estacdes de
carregamento com diferentes escalas e localizagdes. Ao combinar os algoritmos de
regressao e classificacéo, o aprendizado eficaz de uma grande quantidade de dados
histéricos de cobranca foi concluido. Apds analisarem uma grande quantidade de
dados de carregamento, 0s autores observaram que a carga de carregamento do
veiculo elétrico também possui caracteristicas de distribuicdo temporal e espacial. No
entanto, a caracteristica de dados com maior grau de discriminacao foi selecionada
com base nos dados existentes para fornecer a base para a aplicacao da floresta
aleatéria na previsdo de cobranca.

Yang et al. (2022) criaram um modelo que utiliza aprendizado de maquina para
prever o consumo de combustivel de veiculos movidos a gasolina, levando em
consideracdo a energia e 0 impacto ambiental, com o0 uso de big data
multidimensional. Em seu estudo, eles realizaram uma analise comparativa
construindo cinco modelos de regressdo para prever a taxa de consumo de
combustivel do mundo real de veiculos leves a gasolina na China, com base em big
data das perspectivas de fatores do veiculo, fatores ambientais e fatores de
comportamento de conducado. Apds o treinamento e o teste, os resultados mostraram
que os valores de erro absoluto médio, erro percentual absoluto médio, erro
quadratico meédio, R? e valores de validagéao cruzada de 10 vezes entre os valores de
previsao e a taxa real de consumo de combustivel foram significativamente melhores
do que o valor de referéncia. Nesse contexto, o0 modelo de regresséo de floresta
aleatéria apresentou o melhor desempenho entre os cinco modelos candidatos, com
um erro absoluto médio de 0,630 1/100 km, um erro percentual absoluto médio de
7,5%, um erro quadratico médio de 0,805, um R2 0,776, e uma pontuacao de validagcao

cruzada de 10 vezes de 0,791.
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Barbaresi et al. (2022) empregaram modelos de aprendizado de maquina para
estimar a demanda energética na construcao civil. Eles destacam que a previsao
precisa da demanda energética de um edificio € crucial na fase de projeto da
construcéo, apesar do alto custo computacional para a busca de solugdes otimizadas
de economia de energia. Eles relatam que uma reducado significativa no tempo
computacional pode ser alcancada pela aplicacdo de modelos de aprendizado de
maquina para contornar as simulacdes de energia. Com o objetivo de reduzir
drasticamente o nimero de simulagdes, eles sugerem em seu estudo a investigacédo
do desempenho de regressdo de diferentes modelos de aprendizado de maquina,
como SVM, RF e EGB, treinados em um pequeno conjunto de dados de simulacdes
de energia realizadas em um edificio de estudo de caso. Os autores concluiram que
o tempo computacional para cada previsao foi instantaneo e substancialmente menor
do que os necessarios para uma simulacdo de energia em software. A validacao dos
modelos mostrou uma alta acuracia e precisao alcancadas por todos os trés modelos,
com o aumento de EGB fornecendo os melhores resultados em termos do erro médio
absoluto (Mean Absolute Error — MAE), erro médio quadratico (Mean Squared Error —
MSE) e tempo computacional. Eles finalizaram explicando que a forte néo linearidade
do problema fornece limitacdes para a adocdo de modelos lineares, que podem ser
aceitaveis apenas para uma previsao preliminar.

Zhang et al. (2024) propuseram uma metodologia hierarquica, capaz de
determinar a localizacéo e o histérico temporal de uma forca de impacto por meio de
dados obtidos de um Uunico acelerébmetro. A metodologia proposta implica uma
recuperacao eficiente de constantes modais néo corrigidas com uma funcgéo de razéo
referida como transmissibilidade generalizada. A transmissibilidade generalizada
simboliza a proporcdo de respostas de acelerémetros idénticos submetidos a dois
cenarios de impacto distintos, um excitado em um local ainda a ser identificado e outro
em um local de referéncia pré-determinado. A divulgacéo tedrica da correlacéo entre
a transmissibilidade generalizada nas frequéncias polares e as constantes modais nao
corrigidas recuperadas sao demonstradas. As constantes modais servem entdo como
uma assinatura para identificar o local do impacto. Apos a localizagéo, o problema de
reconstrucdo da forga é resolvido ajustando-se um modelo paramétrico, em que uma
funcdo de base gaussiana € empregada para aproximar o historico temporal da forca
de impacto. Demonstracdes experimentais em uma placa metalica e uma asa

composta foram realizadas para validar a localizagao eficiente e precisa, bem como
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as capacidades de reconstrucéo rapida em resposta a uma forca de impacto aplicada
em qualquer lugar de uma estrutura 2D.

Chen et al. (2024) propuseram em seu trabalho, uma forma de reduzir o efeito
do problema de ma colocacao na precisao e eficiéncia da IFM (ldentificacao da Forca
Moével) através de métodos numéricos e experimentais. Um método de minimos
guadrados de gradiente conjugado flexivel ndo negativo (NN-FCGLS) foi desenvolvido
através do enriquecimento do método de minimos quadrados de gradiente conjugado
com atécnica flexivel do subespaco de Krylov e condi¢des de restricdo ndo negativas.
Em seguida, a solucdo do método NN-FCGLS foi continuamente atualizada com a
técnica do subespaco de Krylov e as condi¢cdes de Karush-Kuhn-Tucker a cada
iteracdo para obter uma solucdo estavel para identificacdo de forca dindmica mal
colocada. Por fim, foram realizados experimentos de laboratério com uma viga de liga
de aluminio simplesmente apoiada. Os resultados da simula¢cdo numérica mostraram
gue o método NN-FCGLS ¢ insensivel a velocidade e a distancia entre eixos do
veiculo e tem melhor precisdo, robustez mais forte e maior eficiéncia computacional
do que o método no dominio do tempo e o método dos minimos quadrados do
gradiente conjugado. Os erros percentuais relativos de todos os dez casos nao
excedem 7,8% sob a interferéncia de um nivel de ruido de 20%. Os resultados
experimentais mostraram que os coeficientes de correlacdo entre as respostas
medidas e as respostas reconstruidas sdo maiores que 0,92 em todos 0s casos.
Estudos experimentais demonstram a precisdo e eficiéncia do método NN-FCGLS
proposto na pratica da IFM.

Apesar da existéncia de modelos computacionais, que minimizam a
necessidade de experimentos fisicos, ainda podem ocorrer desafios na coleta de um
conjunto de dados amplo e confiavel. Isso pode ser devido a varias razdes, como a
complexidade dos sistemas em estudo, a falta de padrdes de dados ou a dificuldade
em obter dados de alta qualidade. Portanto, é importante considerar esses fatores ao
desenvolver e aplicar modelos computacionais.

Dang et al. (2022) sugeriram uma técnica de previsao de demanda energética
de curto prazo utilizando o algoritmo de regresséao de floresta aleatéria para lidar com
a questéo de que o modelo de previsdo pontual ndo consegue quantificar a incerteza
da demanda energética. Eles desenvolveram trés modelos de previsdo pontual de
demanda energética de curto prazo baseados em redes neurais profundas

multimodais para extrair caracteristicas espaco-temporais multimodais que contém
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mais informacgdes ocultas. Com esses trés modelos de previsdo pontual de demanda
energética de curto prazo, os resultados da previsdo pontual de transicdo puderam
ser obtidos. Eles relataram em seu estudo que apenas as informac¢des do historico de
demanda, histérico dos precos de demanda, més, semana, feriado e hora foram
utilizados para prever a probabilidade de demanda energética de curto prazo. No
entanto, na pratica, os fatores que influenciam a demanda energética sao dificeis de
obter e a previsdo precisa da demanda energética de curto prazo pode nao ser
alcancada apenas com base nas caracteristicas mencionadas. Portanto, eles
sugerem que pesquisas futuras precisam considerar a influéncia de outros fatores na
demanda energética, como temperatura, umidade, economia regional e meio
ambiente, a fim de melhorar a precisao da previsdo de demanda de curto prazo.

No contexto do estudo das correlagBes entre as varidveis de entrada e saida
em processos, técnicas de DOE (Design of Experiments), incluindo experimentos
fatoriais, experimentos que utilizam SRM (Surface Response Methodology), métodos
de Taguchi, entre outros, sdo frequentemente empregados como uma estratégia
eficaz para a otimizacdo de processos e a construcdo de bases de dados. Estas
técnicas permitem uma analise sistemética e eficiente das relacdes entre as variaveis
do processo. A SRM, por exemplo, é comumente aplicada para identificar as
condic@es ideais de um produto durante o seu processo de fabricacdo, estabelecendo
assim as melhores correlagfes entre as variaveis de entrada e saida no processo.
Além disso, essas técnicas também podem auxiliar na identificacdo de interacdes
complexas entre as variaveis, o que pode ser extremamente Util para a otimizacéo de
processos complexos e a melhoria da qualidade do produto.

Box e Wilson (1951) j& tinham introduzido uma abordagem para a otimizacao
de um processo especifico a partir de condi¢cdes experimentais. O avanco do seu
trabalho foi principalmente uma resposta aos desafios de determinar as condi¢cdes
ideais em pesquisas quimicas, e eles acreditavam que os métodos seriam Uteis em
outras areas onde a experimentacéo € sequencial e o erro € relativamente pequeno.
Eles observaram que as circunstancias que afetam a estratégia do pesquisador séo a
magnitude do erro experimental, a complexidade da superficie de resposta e se 0s
experimentos podem ser conduzidos sequencialmente de modo que cada conjunto
possa ser projetado usando o conhecimento adquirido nos conjuntos anteriores.
Nesse contexto, uma maneira confiavel de encontrar condi¢des ideais seria explorar

toda a regido experimental. Como o erro experimental € pequeno, mudangas sutis
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podem ser determinadas com precisdo e o0 pesquisador pode explorar
adequadamente uma pequena sub-regido de toda a regido R com apenas alguns
experimentos. Além disso, como 0s experimentos sdo sequenciais, ha a oportunidade
de usar os resultados obtidos em uma sub-regido para passar para uma segunda onde
a resposta seja maior. Através da aplicacdo repetida de tal procedimento, um ponto
maximo ou pelo menos quase estacionario de alta resposta deve ser alcancado. Ao
limitar a regido em que os experimentos sao conduzidos, pode-se encontrar apenas
um méaximo local e perder um maximo global mais alto, no entanto, onde uma
exploracdo mais completa é impraticavel, essa possibilidade deve ser aceita e o risco
implicito ndo é considerado problematico.

Anguebes-Franseschi et al. (2018) aprimoraram o processo de esterificacao
da oleina bruta de palma africana utilizando a metodologia de superficie de resposta
e catalise acida heterogénea. Eles examinaram o impacto da zedlita montmorillonita-
KSF na esterificacdo dos acidos graxos livres presentes na oleina bruta de palma
africana. Para aprimorar a esterificacdo dos acidos graxos livres da oleina bruta de
palma africana, eles empregaram a metodologia de superficie de resposta, baseada
em um design central composto rotacional. Trés parametros foram analisados: (a)
carga do catalisador (2,6-9,4% em peso), (b) temperatura da reacéo (133,2—-166,2 -C)
e © tempo de reacao (0,32-3,68 h).

Por outro lado, Almasi et al. (2019) exploraram a viabilidade de produzir
biodiesel a partir de um gendtipo de canola (TERI (OE) R-983). Eles utilizaram uma
abordagem ultrassénica para intensificar a reacdo. A metodologia de superficie de
resposta foi empregada para determinar as condi¢fes ideais do processo.

Du e Chen (2023) propuseram um novo método hibrido de aprendizado de
maquina (denominado SEC) para prever picos de carga de vento em um grupo de
edificios. O método SEC integra regressdo semi-supervisionada, maquina de
aprendizado extremo e dinamica de fluidos computacional (CFD). As cargas de vento
em um grupo de edificios sdo sensiveis a muitos fatores de influéncia e ndo ha
amostras de teste em tunel de vento suficientes para previsdo de aprendizado de
magquina. SEC usa regressao semi-supervisionada para construir amostras pseudo
rotuladas de edificios ndo testados e as misturas com amostras existentes para
expandir amostras de treinamento para melhorar a preciséo da previsao. Testes em
tunel de vento demonstram que os picos de carga do vento as vezes tém uma forte

relacdo com o espacamento do edificio ou alteram-se rapidamente com a variacao
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dos espacamentos dos edificios. O CFD pode calcular as cargas médias de vento com
muito mais precisdo do que as cargas de pico de vento, a custos baixos. A SEC
adiciona cargas médias de vento de edificios ndo testados simulados por CFD como
a variavel de entrada no modelo de previsdo para enfraquecer a relacdo néo linear
entre as variaveis de entrada e as cargas de vento de pico e melhorar ainda mais a
precisao da previsao. Os resultados do estudo de caso de um grupo de trés edificios
de telhado plano mostram que o desempenho de previsdo do modelo SEC usando
2.891 amostras de teste de tunel de vento existentes atinge o do modelo de maquina
de aprendizagem extrema usando 5.782 amostras de teste de tunel de vento
existentes quando o alvo previsto esta na faixa local onde os picos de carga do vento
se alteram rapidamente com o aumento do espacamento do edificio. O desempenho
de previsdo do modelo SEC é melhorado com o aumento do nimero de amostras
pseudo rotuladas.

Zhou et al. (2024) propuseram um método hibrido de aprendizado profundo e
fisica de dados para identificacdo de for¢ca de impacto, chamado DPH-TrLSTM. Este
método emprega a rede de memaria de longo prazo invertida no tempo (TrLSTM) para
estabelecer a relacdo causal da resposta a forca. A funcéo de perda hibrida de fisica
de dados (DPH) foi utilizada para atenuar o efeito negativo dos erros de identificacao
do sistema. O DPH-TrLSTM necessita apenas da matriz de transferéncia e de uma
quantidade minima de dados experimentais coletados na fase de identificacdo do
sistema, eliminando a necessidade de experimentos adicionais. Resultados
experimentais de 40 forcas de impacto em oito locais em uma placa composta
mostraram que o DPH-TrLSTM poderia alcancar erros médios de pico e relativos
abaixo de 1,0% e 2,5%, respectivamente, superando significativamente o0s trés
métodos de regularizacao. Os autores sugeriram que o método proposto pode realizar
a identificacdo de forca de impacto de alta precisdo, mesmo na presenca de erros de
identificacdo do sistema. O impacto dos erros de identificagdo do sistema no
desempenho do método pode ser avaliado usando a curva min-max, determinando
assim seu escopo aplicavel. O estudo também revelou que os erros de identificacao
do sistema foram a principal causa do desempenho insatisfatério dos trés métodos de
regularizacdo. A escolha dos pontos de medi¢c&o pode influenciar o desempenho do
DPH-TrLSTM, principalmente devido a erros de identificagdo do sistema, e ndo ao

namero de condi¢cdo da matriz de transferéncia.
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2.3 Conclusdes do capitulo

Nesta tese foi apresentado um método para identificacdo das forcas atuantes
em uma estrutura em termos da resposta de vibracdo medida, determinando sua
amplitude, frequéncia e localiza¢éo, aplicando SRM com base em CCD em conjunto
com algoritmos de Aprendizado de maquinas.

Neste sentido, a revisao da literatura deixa clara a importancia do tema para a
acuracia na previsao de forcas pelo método inverso, redu¢cédo do tempo computacional
e pela reducdo da exaustdo em se obter experimentalmente um banco de dados.
Diversos autores abordam metodologias de reconstrucao e localizacédo de forcas em
diversas estruturas pelo método inverso, ou seja, a partir de dados de vibracdo. O
presente trabalho inova ao realizar a identificacdo de sistemas multifor¢as, o que é
feito a partir da utilizacdo da teoria de superficie de resposta, aplicada
computacionalmente em um modelo de elementos finitos para a obtencédo de banco
de dados e utiliza-los para treinar, validar e avaliar a capacidade de diferentes modelos

de aprendizado de maquinas na identificacdo desses sistemas.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA
3.1 Introducéao

Neste capitulo sera abordada a fundamentacéo teorica referente aos materiais
e meétodos utilizados neste trabalho. Inicialmente sera abordado o conteddo
relacionado ao delineamento de experimentos e a metodologia de superficie de
resposta com base no CCD. Um estudo sobre a metodologia de analise modal
experimental utilizada para a validagéo do modelo computacional em elementos finitos
€ apresentado na sequéncia. As correlacbes entre os modelos experimental e
numeérico sdo apresentadas com base no MAC e o COMAC, seguindo da
apresentacao das analises numéricas usadas com o Método de Elementos Finitos. Ao
final é exposta a teoria pertinente aos modelos de aprendizado de maquinas
utilizados.

3.2 Delineamento de experimentos

O delineamento de experimento (design of experiments — DOE) foi
desenvolvido com o intuito de criar uma metodologia experimental para analisar as
respostas devido entradas especificas e verificar como esses parametros se
correlacionam. Este método constitui-se de uma metodologia utilizada para o
planejamento de experimentos. Neste sentido, os experimentos sdo realizados de
forma planejada, onde os fatores (variaveis independentes) sdo modificados de modo
a avaliar seu impacto sobre a resposta (variavel dependente) (BOX; WILSON, 1951,
NAJAFI ET AL., 2018).

Haaland et al. (2020) aborda trés metodologias utilizadas na conducédo de um
procedimento experimental: analise univariada, matriz de combinac¢des experimentais
e a metodologia de delineamento composto central (Central Composite Design —
CCD). Na Figura 1 é apresentado a configuracado esquematica de cada metodologia
na condugdo de um experimento com 3 varidveis independentes. Sendo a anélise

univariada o procedimento experimental mais difundido (Figura 1a).
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Figura 1 — (a) Andlise univariada; (b) matriz com todas as combinacdes; e (c) CCD.
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Fonte: Setubal (2022).

Segundo Setubal (2022), na analise univariada (Figura 1a), enquanto uma das
variaveis é analisada, as demais permanecem fixas. Embora esse método seja muito
utilizado, € incompleto, por ndo tratar dos efeitos causados pelas interacées entre as
variaveis, além disso, restringe os resultados a uma regido limitada do espaco
experimental. A metodologia usando matriz de combinacéo de todos os fatores (Figura
1b), no entanto, explora o espac¢o experimental de forma abrangente, porém com a
desvantagem de necessitar de um numero maior de medicbes, demandando um
tempo muito maior para a realizacao dos experimentos. Outro ponto importante € que,
por ndo possuir ensaios repetidos, ndo possibilita estimar o erro inerente as
manipulacdes e medidas experimentais. A conducgédo do procedimento experimental
mediante um CCD (Figura 1c) permite explorar o espaco experimental de modo
abrangente, utilizando um numero reduzido de medidas, quando comparado com o
método da matriz contendo todas as combinacBes possiveis no experimento. Esse
delineamento permite estimar o erro mediante repeticdo de ao menos 3 vezes 0 ensaio
na condicdo experimental central. Outra vantagem desse delineamento é a
possibilidade de elaborar um modelo matematico empirico que, quando validado
estatisticamente, pode ser traduzido por uma superficie de resposta (BOX; WILSON,
1951; POLIDORO, 2016; HAALAND, 2020).

3.2.1 Metodologia de superficie de resposta

A Metodologia de Superficie de Resposta (Surface Response Methodology —
SRM) é uma técnica de otimizacao que se baseia em planejamentos fatoriais, os quais

determinam as relagOes entre variaveis de entrada e de saida de um experimento
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(BOX; WILSON, 1951; COSTARROSA ET AL., 2018; JO ET AL., 2022). O SRM
representa uma colecdo de técnicas estatisticas usadas para estudar as relacbes
entre respostas e variaveis de entrada independentes. Usam-se superficies de
respostas, quando as variaveis de respostas sdo influenciadas por muitas variaveis
de entrada e o objetivo do uso do SRM € de otimizar essas respostas.

O SRM baseia-se na construcdo de modelos matematicos empiricos,
geralmente empregando fun¢des polinomiais lineares ou quadréaticas para descrever
o sistema estudado (ABDULLAH ET AL., 2021; BOX; WILSON, 1951; JO ET AL.,
2022; KANEKO ET AL., 2020), oferecendo condicfes de explorar o sistema até a sua
otimizacao.

De maneira geral, a SRM tem por objetivo relacionar e identificar essa relagéo
existente entre fatores controlaveis (variaveis independentes) e as respostas
(variaveis dependentes) do sistema analisado. A superficie de resposta €
representada por um grafico que descreve o comportamento da resposta em fungéo
de fatores tomados dois a dois, permitindo analisar os fatores que afetam o sistema
(BEEBE K.R.; PELL R.J.; SEASHOLTZ M.B., 1998; BOX; WILSON, 1951; ZHAO ET
AL., 2022). A funcdo matematica que descreve a superficie de resposta é dada pela
Equacdo 1 em que x4, x5, ..., X;, representam os fatores experimentais, y é a variavel
dependente (resposta), k € o nimero de variaveis independentes estudas e ¢ é 0 erro

aleatério associado a determinacao experimental:

y = f(x1, %2, ., X) + € (D

Para a determinacdo da superficie de resposta é necessario determinar a
relagdo matematica entre a variavel dependente e as variaveis independentes (BOX;
WILSON, 1951). O primeiro modelo a ser verificado no ajuste da resposta deve ser o
linear, representado pelo polinbmio de primeira ordem a seguir, na Equacéo 2, no qual

Bo, B1, B2, -, By representam os coeficientes deste:

Yy =Bo+ Bix1 + Prxy + -+ Brxy + € (2)

Segundo Polidoro (2016) quando a Analise de Variancia (Analysis of Variance
— ANOVA) apontar que o modelo linear ndo se ajusta bem as respostas experimentais,

devido a presenca de uma curvatura na superficie de resposta, a funcdo a ser
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aproximada no conjunto de resultados € um polindmio de maior ordem, como um

modelo quadratico, representado pelo polinbmio a Equacéo 3:
y = Bo + Xieq Bixi + Xiq Bux? + YiXjPijxixj + € 3)

Neste sentido, pode-se dizer que a analise de variancia é sempre utilizada
guando se deseja verificar a influéncia de cada fator e o nivel usado no experimento,

na variavel de resposta.
3.2.2 Delineamento composto central

O CCD, consiste no delineamento experimental mais apropriado para ajustar o
modelo polinomial completo de segunda ordem a dados experimentais. O CCD
introduzido por Box e Wilson em 1951 s&o constru¢cdes formadas por trés partes: parte
fatorial, no qual as variaveis independentes s&o estudas em 2 niveis (2*), baixo (xy, =
—1) e alto (x,, = +1), para todos i, = 1, ...,k pontos dos vertices; pontos axiais (ou
estrela), com todas as coordenadas nulas, exceto uma, que corresponde a um valor
a (onde, @ = Y2k), ou —a; e no ponto central (x,; = -+ = x,, = 0), que devera ser
replicado ao menos 3 vezes para fins de estimativa de erro. Assim, o delineamento
possuira uma forma circular, quando k = 2 (Figura 2a) e esférica, quando k = 3
(Figura 2b) (BOX E WILSON, 1951).

Figura 2 — (a) CCD para dois fatores (k = 2 e @ = v/2); (b) CCD para trés fatores (k = 3 e @ = V/3).
(@) (b)

Fonte: Setubal (2022).

3.3 Correlacao entre modelos modais
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O método de andlise modal experimental, visa a identificacdo dos parametros
modais de um sistema real, a partir das respostas vibratorias que ela apresenta
guando sujeita a excitacoes externas. Os modos de vibracdo de uma estrutura sao
formas pelas quais o sistema tende a vibrar quando excitados em determinadas
frequéncias, sendo caracterizados normalmente por uma forma de vibracdo, uma
frequéncia natural de vibragcdo e um fator (ou coeficiente) de amortecimento
associados. Quando se estimula uma estrutura, seja de forma livre ou for¢cada, a sua
resposta € uma combinacdo dos modos de vibracdo. Ha, portanto, uma mistura das
formas de vibragcéo, com a presenca de varias frequéncias naturais simultaneamente.
Dessa forma, a analise modal experimental permite a identificacdo dos parametros de
vibragdo presentes numa certa faixa de frequéncia, a partir de suas respostas
vibratérias. Estes parametros sdo a forma modal de vibracdo, frequéncia natural
(frequéncia ressonante) e coeficiente de amortecimento modal associadas.

Ha duas categorias basicas de métodos experimentais de extracdo de
parametros modais: no dominio do tempo e no dominio da frequéncia. Os métodos no
dominio do tempo requerem a aquisi¢ao de respostas livres do sistema, como fun¢des
temporais. Um inconveniente é que, a principio, estas respostas teriam que ser
obtidas simultaneamente, o que se torna dificil quando se tem em mente realizar uma
analise modal que envolve, normalmente, na pratica, algumas centenas de pontos
distribuidos ao longo da estrutura. O nimero de canais de medi¢ao disponiveis seria,
assim, uma limitacdo fundamental. H&4 maneiras de contornar este problema,
aplicando a Transformada de Fourier Inversa sobre fun¢des resposta em frequéncia,
mas este procedimento implica no uso duplo de Transformadas de Fourier (direta e
inversa), 0 que, em boa parte, anula uma das principais vantagens dos métodos no
dominio do tempo, que seria a capacidade de trabalhar com os sinais diretamente na
forma em que eles séo adquiridos, ou seja, como funcfes temporais.

Ja os métodos no dominio da frequéncia séo aplicados sobre funcfes resposta
em frequéncia, as quais sao obtidas por processamento dos sinais adquiridos de
excitacdo (normalmente forca) e de resposta (aceleracdo, velocidade ou
deslocamento) da estrutura. As funcdes respostas em frequéncia (Frequency
Response Function — FRF) podem ser entendidas como sendo a relagéo entre a

Transformada de Fourier da resposta e a Transformada de Fourier da excitacéo.

. X
Assim podem-se obter, por exemplo, os valores de ) fornecendo uma curva

Flw



51

conhecida como receptancia, onde X representa a amplitude da resposta em termos
de deslocamento, enquanto F(w) a forca de excitagao.

A Tabela 1 indica a designacdo das FRF’s mais comum as curvas assim
obtidas.

Tabela 1 - Designacéo das Funcdes Resposta em Frequéncia (FRF’s).

Tipo de resposta Razao resposta/forca Razao forcal/resposta
Deslocamento receptancia rigidez dinamica

Velocidade mobilidade impedancia mecanica
Aceleracao inertancia massa aparente

Fonte: Setdbal (2022).

A Equacado 4 representa a receptancia para um modelo de amortecimento

ViSCO0SO0.

1
1 /Keq

X = =
/F(a)) Keq—Meqw?+jwCeq 1—(“’/wn)2+i2§(“’/wn)'

(4)

em que, & é o fator de amortecimento viscoso e w, é a frequéncia natural em rad/s,
K.q € arigidez equivalente em N/m, m,, € a massa equivalente em kg, w a frequéncia

de excitagdo em rad/s e C,, 0 coeficiente de amortecimento equivalente em N.s/m.

Lembrando que adotando-se uma resposta harménica X(w), tem-se que X(w) =
iwX(w) e que X(w)=-w?X(w). Logo, a mobilidade (X/F(w)) e a inertancia
(X'/F(w)) podem ser obtidas pelo produto da equacéo 4, respectivamente, por jw e
—w?.

A andlise modal experimental pode ser utilizada para validar um modelo
numerico obtido, por exemplo, através do Método dos Elementos Finitos. Nesta
situacdo calibra-se o modelo numérico de forma que as frequéncias naturais
numeéricas e experimentais aproximem ao maximo 0s seus valores.

A metodologia computacional em elementos finitos necessita de dados
experimentais para o ajuste dos modelos e validagdo da solugcdo. A principal
ferramenta para fornecer os dados necessarios que amparem a metodologia proposta
é a Analise Modal Experimental (Experimental Modal Analysis — EMA).

Os dados da analise modal experimental sdo sempre tratados por algoritmos
especificos usados para a extracao dos parametros modais. Segundo Setubal (2022),

quando muitas pecas ou conjuntos semelhantes séo avaliados, a quantidade de
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modos pode ser suficientemente grande para dificultar a avaliacdo dos resultados.
Nesse caso, o principal critério utilizado é o MAC. Este critério tem a funcao de prover
uma medicado da consisténcia (grau de linearidade) entre estimativas de um vetor
modal, fornecendo um fator de confianga adicional na avaliagdo dos vetores modais
extraidos de diferentes locais de excitacéo (referéncia) ou de diferentes algoritmos de
estimativa dos parametros modais.

Por outro lado, quando se deseja comparar uma analise modal numérica com
a experimental, através da correlagdo entre os modos de vibragdo, uma abordagem
adequada a ser seguida corresponde a comparacao das formas modais experimentais
com as formas modais numéricas. Neste sentido, o uso do MAC se torna uma
ferramenta indispensavel na validagdo do modelo numérico. O coeficiente MAC é
obtido por meio da Equacéo 5.

(o) (o)
({ah) (@) ({5} (25)})

em que: {&} é o vetor modal do modelo de referéncia do i-ésimo modo; e {&f} é o

vetor modal do modelo calculado do j-ésimo modo;

O coeficiente MAC correlaciona os pares de vetores modais e seu valor varia
entre 0 e 1. Quando MAC é igual a 1 significa que os vetores modais sdo idénticos e
possuem uma boa correlacdo. Por outro lado, quando o coeficiente MAC é igual a 0
significa que os vetores modais sao ortogonais entre si, sem correlacgéo.

H4&, no entanto, uma dependéncia espacial dos parametros de correlacdo em
relacdo a funcdo de cada Grau de Liberdade (GDL) individualmente denominado
COMAC. WOO e VACCA (2022) correlacionam os graus de liberdade contidos em
dois vetores modais, onde um deles é a condicdo de referéncia. O COMAC fornece
uma indicacdo da contribuicdo de cada grau de liberdade nos valores do MAC. Os
valores do COMAC variam, assim como os valores do MAC, de 0 a 1, conforme

Equacéo 6.

(5]} (0f))’

COMACH =
MACO) = B ) 0 (o o))

(6)
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3.4 Analises numéricas com o software Ansys

3.4.1 Etapas Basicas no Método dos Elementos Finitos

As etapas béasicas envolvidas em qualquer andlise feita a partir do MEF séo as

seguintes:

e Fase de pré-processamento

» Criar o dominio de solucéo e, em seguida, discretizd-lo em elementos
finitos, isto €, subdividir o problema em nés e elementos;

» Assumir uma funcéo de forma para representar o comportamento fisico
de um elemento, isto é, uma funcéo continua € assumida de modo a
representar a solucéo aproximada de um elemento;

» Desenvolver as equacgdes para um elemento;

» Juntar os elementos para representar o problema inteiro e construir a
matriz de rigidez global,

» Aplicar as condi¢gdes de contorno, condi¢des iniciais e o carregamento.

e Fase de solucao

> Resolver um conjunto de equacdes algébricas lineares ou ndo-lineares
simultaneamente para obter resultados nos noés, tais como, por exemplo,
valores de deslocamento em um problema de mecénica dos sélidos ou
valores de temperatura em um problema de transferéncia de calor ou

valores de potencial elétrico em problemas de eletromagnetismo.

e Fase de pés-processamento

» Obter outras informacgdes importantes. Neste ponto, o interesse pode
ser a determinacao dos valores de tensdes principais, fluxos de calor,
etc.

Em geral, existem varias aproximac¢fes para formulagdo dos problemas pelo
MEF, como Formulagédo Direta; Formulacdo da Energia Potencial Total Minima; e

s

Formulacdo dos Residuos Ponderados. Entretanto, € importante observar que as
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etapas basicas envolvidas em qualquer anédlise de elementos finitos sdo as mesmas,
independentemente de como o modelo de elementos finitos é gerado, ou seja, da

formulacéo usada.
3.4.2 Analise modal

Em uma anélise modal, as equacdes que governam esse tipo de modelagem
negligenciam a dissipacdo de energia e, portanto, ndo consideram a matriz de
amortecimento. Neste sentido, essas equacbes constituem um problema de
autossolucado, que nada mais é do que um mecanismo utilizado para a determinacao

de autovalores e autovetores associados, dados pela Equacgéo 7, a seqguir.

[k]{0:} = w?[MI{2:} (7)

Sendo: [k] Matriz de rigidez do sistema; {@;} Vetor da forma modal do modo i ou
autovetor; w; Frequéncia natural do modo i, em que w? é o autovalor; e [M] Matriz
de massa do sistema.

O software Ansys possui diversos algoritmos para obter o modelo dinamico de
estruturas. Alguns dos mais utilizados séo:

e Método do Subespaco;
e Bloco de Lanczos;

e Energia Dinamica;

e Meétodo Reduzido;

e Método Assimétrico;

e Método Amortecido.

Neste trabalho, utilizou-se o0 método de bloco de Lanczos para extracdo dos
autovalores. Este método é muito utilizado para resolver problemas simétricos e com
grande numero de noés. Além de ser um método de rapida taxa de convergéncia para
problemas com baixo amortecimento, este método torna-se a base teorica para o
mecanismo de autossolucao.

Destaca-se, ainda, que o uso do método do bloco de Lanczos para a resolucao
de problemas maiores (com cerca de cem mil graus de liberdade, por exemplo) pode
gerar muitas equacbes de restricdo, conduzindo a arquivos grandes para

processamento.
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E estabelecida na Tabela 2 a seguir, uma comparacéo entre quatro métodos

de extracdo modais muito utilizados dentro do software Ansys.

Tabela 2 - Caracteristicas de métodos de extracdo modais disponiveis no software Ansys.

M;é?l?goége Aplicacédo
Serve para encontrar alguns modos (cerca de quarenta) de modelos
grandes;
E recomendado quando o modelo consiste de um solido regular e elemento
Subespaco

do tipo casca,;
Trabalha bem, quando se possui meméria limitada.

Serve para encontrar muitos modos (quarenta ou mais) de modelos grandes;
E recomendado quando o modelo consiste de um solido irregular e
elementos do tipo casca ou a combinacdo desses dois elementos;

Trabalha mais rapido, porém requer cerca de 50 % a mais de meméria do
que o método do subespaco.

Bloco de Lanczos

Serve para encontrar poucos modos (cerca de vinte) de modelos grandes;
E recomendado quando se quer processamento rapido de autovalores de
modelos de mais de cem mil graus de liberdades;

Em modelos onde a discretizagdo é grosseira, as frequéncias naturais sao
aproximadas.

Energia Dindmica

Encontra todos os modos (modelos com menos de dez mil graus de
liberdades);
Reduzido Pode ser utilizado para encontrar alguns modos (cerca de quarenta) de
modelos maiores com a selecdo de um grau de liberdade mestre;
A precisdo da frequéncia depende da selecdo deste.
Fonte: Setdbal (2022).

3.4.3 Andlise Harmonica

A analise harmonica estuda como sistemas respondem a excitacdes periddicas
(harmdnicas), e € usada para entender o comportamento em regime permanente
guando os sistemas sao excitados por forcas que variam no tempo de forma
harmonica.

Para obter as fungbes de resposta em frequéncia de inertancia, por exemplo,
ou seja, aceleracéo dividido pela forca, os sistemas a serem analisados com uma
forca, tendo frequéncia variavel dentro da faixa que contém os modos obtidos na
analise modal, devem ser excitados.

De acordo com a biblioteca do software Ansys®, existem trés métodos para a
solucéo de problema de excitagdo harmonica, a saber: 0 método completo, o reduzido
e 0 da superposicdo modal. O método completo resolve o problema for¢cado para
sistemas considerando todos os seus graus de liberdade, de translac&o ou de rotacéo,
variando os passos de carga em uma faixa de frequéncia predeterminada pelo

usuario.
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Durante a solucéo, este procedimento resolve o problema de autovalor e
autovetor, para fornecer a resposta harmbnica dos sistemas nas regifes de
ressonancia (caso existam frequéncias naturais na faixa de frequéncia em andlise),
onde ocorrem amplificacdes consideraveis nas amplitudes de vibragfes, por este
motivo esta analise requer um custo computacional elevado.

O método reduzido € uma adaptacdo do completo. A diferenca basica reside
no fato de este procedimento considerar apenas o grau mestre de liberdade, que € a
direcdo preferencial de solugéo, reduzindo as dimensdes das matrizes contendo as
propriedades dinamicas dos sistemas analisados e simplificando os calculos
numericos, o que reduz bastante o tempo de processamento.

O método da superposicdo modal é um procedimento um pouco mais
trabalhoso, porém, de resultados precisos e bem rapidos. Para executar este método,
deve-se inicialmente calcular o modelo modal da estrutura a ser analisada por um
meétodo que nao leve em consideracdo o amortecimento modal, tal como o método do
Bloco de Lanczos, por exemplo. Com o modelo modal calculado, deve-se expandi-lo,
ou seja, obter os coeficientes de participacdo modal, que fazem com que a solugéao
harménica tenha validade dentro de toda a faixa de frequéncia em analise.

A superposicdo modal baseia-se exatamente nos coeficientes de participacéo
modal para gerar uma resposta harménica dentro da faixa a ser estudada. Para que
se analise com correcédo toda esta faixa, € recomendado no help do software Ansys®,
que a frequéncia maxima de excitacdo harmonica da estrutura seja, pelo menos, 50%
maior do que a frequéncia do ultimo modo presente dentro deste limite. Isto € feito
com o intuito de se obter os residuos superiores presentes nas FRF’s de receptancia.
Os residuos consideram a influéncia dos modos de ordem superior e inferior nos
modos a serem analisados.

Com a expansdo modal realizada, pode-se analisar harmonicamente a
estrutura com um tempo minimo de processamento, o que faz com que este método

seja 0s mais rapidos dos trés.

3.4.4 Elementos finitos utilizados na modelagem no software Ansys

Para modelar numericamente a chapa, foi utilizado o elemento finito do tipo

elemento de casca estrutural de 4 nés (SHELL181).



57

s

O SHELL181 é adequado para analisar estruturas de casca fina a
moderadamente espessa. E um elemento de quatro nés com seis graus de liberdade
em cada no: translagfes nas diregdes X, y e z e rota¢cdes em torno dos eixos X, y e z.
(Se a opcdo de membrana for usada, o elemento tera apenas graus de liberdade
translacionais). A opcéo triangular degenerada deve ser usada apenas como
elementos de preenchimento na geracdo de malha. O SHELL181 € adequado para
aplicacoes lineares, de grande rotacdo e/ou de grande deformacdo nao linear. A
mudanca na espessura da casca € contabilizada em analises ndo lineares. No
dominio do elemento, os esquemas de integracdo completa e reduzida séo
suportados. O SHELL181 pode ser usado para aplicacbes em camadas para
modelagem de cascas compostas ou construcdo em sanduiche. A precisdo na
modelagem de cascas compostas é governada pela teoria de formacdo de
cisalhamento de primeira ordem (geralmente chamada de teoria de casca de Mindlin-
Reissner). A formulacdo do elemento € baseada em medidas logaritmicas de tenséo
e tensdo verdadeira. A cinematica do elemento permite deformacfes finitas da
membrana (alongamento). No entanto, as mudancas de curvatura dentro de um
incremento de tempo sao consideradas pequenas.

Na Figura 3, pode-se observar o elemento descrito. Ela mostra a geometria, as
localizacBes dos nés e o sistema de coordenadas do elemento para este elemento. O

elemento é definido por informacdes de secdo de casca e por quatro nos (I, J, K e L).

Figura 3 — Geometria do elemento SHELL181 utilizado nos modelos em MEF.

LEGENDA:

X, y e z: sistema de coordenadas
I,J, KelL: noés

N: esforgo normal

Q: esforgo cortante

M: momento fletor

Fonte: Santos, Vieira e Paiva (2022).
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3.5 Aprendizado de Maquina

Cada categoria de aprendizado de maquina € caracterizada por suas técnicas
e algoritmos distintos, projetados para se adequar a uma variedade de problemas e
conjuntos de dados. A geracdo de conhecimento computacional requer um vasto
conjunto de exemplos, que séo transformados em hipéteses derivadas dos dados. As
abordagens de aprendizado de maquina sdo centradas nos dados, ou seja, elas
adquirem conhecimento de forma autdnoma a partir de grandes volumes de dados.

Segundo Lu et al. (2024), o aprendizado de maquina € um método que permite
que os sistemas de computador melhorem e otimizem automaticamente o
desempenho, aprendendo padrdes e regras a partir dos dados. Ele se concentra na
descoberta de padrbes, na realizacdo de previsdes ou na tomada de decisbes com
base em dados, por meio da construcdo e treinamento de modelos.

De acordo com Tucci (2024), é importante notar que o sucesso do aprendizado
de maquina depende ndo apenas da quantidade, mas também da qualidade dos
dados disponiveis. Dados precisos e bem rotulados podem melhorar
significativamente a eficacia dos algoritmos de aprendizado de maquina. Além disso,
a escolha do algoritmo certo para o problema certo é crucial, pois cada algoritmo tem
suas proprias forcas e limitacées. Portanto, um entendimento profundo do problema e
dos dados disponiveis é essencial para o sucesso do aprendizado de maquina.

De acordo com Lai (2020), existem trés tipos principais de aprendizado de
maquina:

* Aprendizado Supervisionado: Este tipo envolve o uso de um conjunto de
dados rotulado, onde as saidas desejadas sdo conhecidas. O obijetivo é treinar um
modelo que possa fazer previsdes precisas para novos dados nao rotulados. A
finalidade do algoritmo é criar um classificador capaz de identificar corretamente a
categoria de novas amostras que ainda nao foram classificadas. Quando os rétulos
da classe sdo discretos, essa tarefa € conhecida como classificagdo, e quando os
valores sdo continuos, é chamada de regressao.

* Aprendizado N&o Supervisionado: os exemplos sdo apresentados ao
algoritmo sem qualquer tipo de rétulo ou classificacdo prévia. O algoritmo, entéo,
procura por padrdes e similaridades nos atributos desses exemplos para agrupa-los.
Esse processo € conhecido como clusterizagdo. O algoritmo examina os exemplos

fornecidos e tenta determinar se alguns deles podem ser agrupados de alguma
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maneira, formando agrupamentos ou clusters. Esses clusters sdo formados com base
na proximidade dos exemplos no espaco de atributos, ou seja, exemplos semelhantes
sdo agrupados juntos. ApGs a determinacdo dos agrupamentos, geralmente é
necessaria uma analise posterior para interpretar o que cada agrupamento representa
no contexto do problema que esta sendo analisado. Essa andlise pode envolver a
identificacdo de caracteristicas distintivas de cada cluster, a atribuicdo de rétulos aos
clusters ou a utilizacdo dos clusters para fazer previsbes sobre novos exemplos. E
importante notar que, ao contrario do aprendizado supervisionado, o aprendizado néo
supervisionado nao tem uma “resposta correta” clara, e a qualidade dos resultados
podem variar dependendo dos parametros e suposi¢cdes do algoritmo.

« Aprendizado por Refor¢o: é um tipo de aprendizado de maquina onde um
agente aprende a tomar decisdes através de um processo de tentativa e erro. O
agente interage com um ambiente, realiza acdes e recebe feedback na forma de
recompensas ou punicdes. Este feedback ajuda o agente a ajustar suas a¢ées futuras
para maximizar a recompensa total ao longo do tempo. Segundo Shen (2024), este
tipo de aprendizado é especialmente Gtil em situacdes em que a sequéncia de acdes
€ importante e 0 agente deve considerar as consequéncias a longo prazo de suas
acoes.

De acordo com Mnih (2015), o Aprendizado por Reforco € comumente utilizado
em uma variedade de aplicagdes, incluindo jogos, navegacédo de robds, controle de
sistemas, otimizacao de recursos e muito mais. Em todas essas aplica¢cdes, o objetivo
€ aprender uma estratégia para escolher acdes com base no estado atual, que
maximize a recompensa total. Um aspecto importante do Aprendizado por Reforco é
gue ele permite que os agentes aprendam a partir da interacao direta com o0 ambiente,
sem a necessidade de exemplos de treinamento rotulados fornecidos por um
supervisor. Isso o torna uma ferramenta poderosa para problemas onde o
conhecimento prévio € limitado ou a geracdo de exemplos de treinamento rotulados é
impraticavel.

De acordo com Setubal (2022) o uso de Aprendizado de Maquina para
solucionar problemas nem sempre é facil e precisa de alguns pré-requisitos, como um
bom conjunto de exemplos. Muitas vezes a base de exemplos precisa ser construida
e atualizada constantemente. Como os dados nem sempre sao bons, faz-se
necessario o uso de técnicas que melhorem a qualidade dos dados. Logo, nem todo

algoritmo de Aprendizado de Maquina resolve todo tipo de problema, sendo
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necessario a selecdo dos conjuntos de algoritmos apropriados para o problema que
se precisa resolver. Sendo assim, nos topicos a seguir sdo apresentados o0s
algoritmos de Aprendizado de Maquina que melhor se ajustaram ao conjunto de dados
fornecido.

3.5.1 Regressor de floresta aleatéria

Florestas aleatorias sdo um conjunto de arvores de decisdo, onde cada uma
depende dos valores de um vetor amostral independente e com a mesma distribuicao
para todas as arvores do conjunto (BREIMAN, 2001). De acordo com Cutler (2011), o
crescimento de um grupo de arvores e a permissao para que votem na classe mais
comum resultaram em melhorias significativas na precisdo da classificacdo. Vetores
aleatoérios sdo geralmente gerados para governar o crescimento de cada arvore no
conjunto. Breiman (2001) menciona um exemplo inicial, a metodologia conhecida
como bagging, que utiliza uma selecédo aleatéria (sem reposicdo) dos exemplos do
conjunto de treinamento para cultivar cada arvore. Ele também menciona outro
exemplo em seu trabalho, a selecao por divisdo aleatéria, onde em cada né a diviséo
é escolhida aleatoriamente entre as K melhores divises.

O elemento comum em todos esses procedimentos é que, para a k-ésima
arvore, um vetor aleatério 0, € gerado, independente dos vetores aleatdrios passados
04, ..., 0x_1, cOm a mesma distribuicdo e uma arvore € cultivada usando o conjunto de
treinamento e O, resultando em um classificador h(x,0,), onde x é um vetor de
entrada. Por exemplo, na técnica de ensacamento, o vetor aleatério © é formado pelas
contagens em N compartimentos, que sdo o resultado de N dardos lancados
aleatoriamente nos compartimentos, onde N é a quantidade de exemplos no conjunto
de treinamento. Na selecéo por divisdo aleatéria, © € composto por uma série de
nameros inteiros aleatérios independentes entre 1 e k. A caracteristica e a
dimensionalidade de © sao determinadas pelo seu papel na construgdo das arvores.
Apés a geracdo de um grande numero de arvores, elas votam na classe mais
frequente. Segundo (BREIMAN, 2001; JOHANSSON ET AL., 2014), esse
procedimento é chamado de floresta aleatoria.

Definicdo 1 — Uma floresta aleatoria € um classificador que consiste em uma

colecao de classificadores estruturados em arvore {h(x,0,),k =1,...} em que {0,}
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sao vetores aleatorios identicamente distribuidos independentes e cada arvore lanca

um voto para a classe mais popular na entrada x.
3.5.1.1 Caracterizando a preciséo de florestas aleatérias

A priori, a precisdo de uma floresta aleatéria esta relacionada com a sua
convergéncia. Dado um conjunto de classificadores h;(x), h,(x), ..., hx(x), € com o
conjunto de treinamento extraido aleatoriamente da distribuicdo do vetor aleatério y, x,

a funcdo de margem é definida como demonstrado na Equacéo 8.
mg(x,y) = avil(h(x) =y) — max; :tyavkl(hk(x) =), 8

em que I(hi(x) = y) ou I(hi(x) = j) é a funcdo do indicador.

Para a classe certa, a margem mede até que ponto o nimero médio de votos
em x,y, excede o voto médio para qualquer outra classe. Sendo a confianca na
classificacdo diretamente proporcional a margem. O erro de generalizacédo é dado de

acordo com a Equacao 9.
PE* = B y(mg (x,y) < 0), €))

em que 0s subscritos x, y indicam que a probabilidade é sobre o espaco x, y.
Logo, para florestas aleatérias, hy (x) = hi(x,0;).
Breiman (2001) e Cutler (2011), afirmam que para um grande numero de

arvores, segue-se da Lei Forte dos Grandes NUmeros e da estrutura da arvore que:

Teorema 1. A medida que o nimero de arvores aumenta, quase certamente

para todas as sequéncias 0,, ... PE* converge para:

Py y(Po(h(x,0) = y) — max;., Py (h(x,0) = j) < 0) (10)

Isso implica em florestas aleatérias ndo super ajustadas a medida que mais
arvores sao adicionadas, no entanto, geram um valor limite do erro de generalizacéo.
Segundo Henkel, Weijtiens e Devriendt (2021), a Lei dos Grandes Numeros é
aplicada nos casos em que as variaveis sao aleatorias independentes, identicamente

distribuidas com média finita e existéncia do quarto momento central.
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De acordo com Setubal (2022), para florestas aleatorias, um limite superior
pode ser derivado para o erro de generalizacdo em termos de dois parametros que
sdo medidas de quéo precisos séo os classificadores individuais e da dependéncia
entre eles. A interacdo entre esses dois fornece a base para entender o funcionamento

das florestas aleatorias.

Definicdo 2 — A funcdo de margem para uma floresta aleatéria € dada pela

Equacgéo 11:
mr(x,y) = Pg(h(x,0) = y) — max;.,Pe(h(x,0) = j) (11
e a robustez do conjunto de classificadores {h(x,0)}, pela Equacao 12.
s = Ex,ymr(x, y), (12)

onde Eyy € 0 erro de generalizagdo médio quadratico.

Assumindo que s > 0, a inequagéo de Chebychev resulta em
PE* < var(mr)/s? (13)
Uma expresséo mais reveladora para a variancia de mr € derivada do seguinte:
Jx,y) = argmax;,, P (h(x,0) = j) (14)
Neste sentido,

mr(x,y) = Po(h(x,0) = y) — Po(h(x,0) = j(x,¥)) = Eg[I(h(x,0) =y) — I(h(x,0) =
j&x0)] (15)

Definicdo 3 — A funcao de margem bruta € dada pela Equacéo 16:
rmg(8,%,y) = I(h(x,0) = y) — I(h(x,0) = j(x,3)), (16)
onde: mr(x,y) é a expectativa de rmg(0,x,y) em relacdo a 0.

Para qualquer funcdo f da identidade (Equacdo 17) em que 0,0’ sao

independentes com a mesma distribuigo.
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[Eof (0)]° = Eq e/ f(0)f(0) (17)
Isso implica que:
mr(x,y)* = Eg orrmg(0,x,y)rmg(0’,x,y) (18)
A partir da Equacao 18 tem-se:
var(mr) = Eg g'covy,,rmg(0,X,y)rmg(0’,x,y) = EQ’@r(p(G), @’)sd(@)sd(@’)), (19)
em que: p(0,0") é a correlagédo entre rmg(0,x,y) e rmg(0’,x,y), mantendo 0, ©’ fixo.
sd(®) é o desvio padrdo de rmg(0,x,y) mantendo © fixo.
Entéo:
var(mr) = p_(E@Sd(@))Z < pEgvar(0), (20)

em que p é o valor médio da correlacao; isso é:

p=Ego(p(0,0)5d(0)sd(0))/Ege (sd(©)sd(0")) (21)
Portanto,
Egvar(0) < Eg (Exjyrmg(e, X, y))2 —s?<1-s? (22)

Combinando as Equacdes 13, 20 e 22, resulta que:

Teorema 2. Um limite superior para o erro de generalizacao é dado por

PE* < p(1—5s2)/s? (23)

Embora o limite possa ser indefinido, ele desempenha o mesmo papel
indicativo para florestas aleatérias que os limites para outros classificadores. Isso
indica que os dois parametros que influenciam o erro de generalizacdo em florestas

aleatorias sdo a poténcia dos classificadores individuais na floresta e a correlagéo

entre eles em relagéo as funcdes de margem bruta. A razao S% representa a correlagao

dividida pelo quadrado da forgca s2, sendo que valores menores sdo melhores.
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Definicdo 4 — A razéo siz para uma floresta aleatoria é definida pela Equacgéo

24,
S=5 (24)

Existem simplificacdes na situacdo de duas classes. Neste sentido, a funcéo

margem é representada pela Equacao 25.
mr(x,y) = 2Py(h(x,0) =y) — 1 (25)

A exigéncia de que a robustez seja positiva (ver Equacdo 13), torna-se
semelhante a condicdo familiar de aprendizagem fraca Ey,Pe(h(x,0) =y)>5. A
funcdo de margem bruta é 2I(h(x,0) =y)—1 e a correlacdo p estd entre

I(h(x,0) =y) el(h(x,0") = y). Se os valores de y forem considerados +1 e -1, entdo

p= E@,G’ [,D(h(, @), h(: G)I))L (26)

sendo que p é a correlagdo entre dois membros diferentes da floresta calculados,
adotando a distribuicdo 0, 0'".

Acima de duas classes, a medida da robustez, definida pela Equacédo 27
depende da floresta, assim como as arvores individuais, pois j(x,y) é determinado
pela floresta.

Outra abordagem é possivel:

PE* = Py (Po(h(x,0) = y) — max;,, Po(h(x,0) = j) < 0) < %; B, (Po(h(x,0) = y) —
Po(h(x,0) =) <0), (27)

e definindo:
5; = Exy(Po(h(x,0) = y) — Po(h(x,0) = ))) (28)

Para ser a robustez do conjunto de classificadores h(x,0) em relagédo a classe
j. Essa definicdo de robustez independe da floresta. Pela inequacéo de Chebyshev,

assumindo que todo s; > 0:

PE* < ¥jvar(Pe(h(x,0) = y) — Po(h(x,0) = j))/s} (29)
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as variancias na Equacdo 3.29 podem ser expressas em termos de correlacbes
meédias através da utilizacdo de identidades semelhantes as usadas para se chegar
na Equacao 3.20. Breiman (2001) ndo usou estimativas das quantidades na Equacao
3.29 em seu estudo empirico, entretanto, o autor acredita que elas seriam

interessantes em problemas de multiplas classes.
3.5.1.2 Usando features aleatorias

Segundo Steven (2017) certas florestas aleatérias mencionadas na literatura
apresentam um erro de generalizagéo consistentemente inferior em comparagao com
outras. Ele destacou que a divisao aleatéria € superior ao ensacamento, por exemplo.
Outro ponto relevante é a diminuicdo do erro de generalizacdo quando ha introducao
de ruido aleatdrio nas saidas. No entanto, de acordo com Breiman (2001), nenhuma
dessas trés florestas se compara ao desempenho do Adaboost ou de outros
algoritmos de reponderacdo adaptativa do conjunto de treinamento.

Para aprimorar a precisdo, a aleatoriedade introduzida deve minimizar a
correlacdo p, mantendo a robustez do método. As florestas analisadas envolvem o
uso de entradas selecionadas aleatoriamente ou combinacdes de entradas em cada
nd para cultivar e desenvolver cada arvore. As florestas resultantes oferecem uma
precisdo que compete favoravelmente com o Adaboost.

De acordo com Setubal (2022), esta classe de procedimentos tem
caracteristicas desejaveis:

e Sua precisao é tdo boa quanto o Adaboost e as vezes melhor.

e E relativamente robusta a discrepancias (outliers) e a ruidos.

e E mais rapido do que a metodologia de ensacamento (bagging) ou da
Adaboost.

e Fornece estimativas internas Uteis de erro, robustez, correlagdo e
importancia variavel.

e E simples e faciimente paralelizavel.



66

3.5.1.3 Usando estimativa Out-of-Bag (OOB) para monitorar erro, forca e

correlacéo

De acordo com Cutler (2011), quando uma amostra de inicializacao € retirada
dos dados, algumas observacfes ndo entram na amostra de inicializagdo. Eles sé&o
chamados de “out-of-bag data”, dados prontos para uso, e sdo extremamente Uteis
para estimar o erro de generalizacdo e a importancia das variaveis. Portanto, para
estimar o erro de generalizagdo, observa-se que se as arvores forem grandes, as
previsbes obtidas ingenuamente usando todas as arvores serdo excessivamente
otimista se usado para prever a variavel de resposta para observacfes que estavam
no conjunto de treinamento. Por esse motivo, a previsdo da variavel de resposta para
observacgfes que estavam no conjunto de treinamento sé é feita usando arvores para
as quais a observacéo esta fora do saco. Essas previsdes sdo chamadas de previsdes
prontas para uso.

Em determinados casos de aplicacdo do algoritmo de florestas aleatérias, o
ensacamento é empregado juntamente com a selecdo aleatdria de caracteristicas.
Cada novo conjunto de treinamento é extraido, com reposi¢do, do conjunto de
treinamento original. Posteriormente, uma arvore é cultivada no novo conjunto de
treinamento, utilizando a selecdo aleatéria das caracteristicas. Neste cenario, as
arvores cultivadas nao sédo podadas.

Existem duas justificativas para o uso do ensacamento:

v A primeira € que esse procedimento parece incrementar a precisdo quando

caracteristicas aleatorias séo utilizadas;

v A segunda é que o ensacamento pode ser empregado para fornecer
estimativas continuas do erro de generalizacdo (PE*) do conjunto
combinado de &rvores, bem como estimativas de robustez e correlagéo.

Essas estimativas sao realizadas de forma out-of-bag, conforme explicado a
sequir.

Levando-se em consideracdo um método para construir um classificador a
partir de qualquer conjunto de treinamento. Dado um conjunto de treinamento
especifico T, formam-se conjuntos de treinamento bootstrap T, em seguida, devem-
se construir classificadores h(x, T),) e permitir que eles votem para formar o preditor
ensacado. Para cada y,x no conjunto de treinamento, agregam-se 0s votos apenas

sobre os classificadores para os quais T, ndao contém y,x. Assim, a estimativa out-of-
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bag para o erro de generalizacéo € a taxa de erro do classificador OOB no conjunto
de treinamento.

O estudo de estimativas de erro para classificadores ensacados, apresentado
por Breiman (2001), demonstra que a estimativa out-of-bag € tdo precisa quanto a
utilizacdo de um conjunto de teste do mesmo tamanho do conjunto de treinamento.
Logo, o autor a utilizacdo da estimativa de erro OOB pode eliminar a necessidade de
um conjunto de teste reservado. Em cada conjunto de treinamento de bootstrap,
aproximadamente um ter¢go das instancias sdo deixadas de fora. Portanto, as
estimativas out-of-bag sdo baseadas na combinacdo de apenas cerca de um terco
dos classificadores da combinacao principal em andamento. Como a taxa de erro
diminui a medida que o niumero de combina¢gBes aumenta, as estimativas out-of-bag
tenderdo a superestimar a taxa de erro atual. Para obter estimativas imparciais out-of-
bag, € necesséario ultrapassar o ponto em que o erro do conjunto de teste converge.

A forca e a correlacdo também podem ser estimadas utilizando métodos out-
of-bag. Isso fornece estimativas internas que sao Uteis para compreender a precisao

da classificagdo e como aprimora-la.
3.5.1.4 Florestas aleatérias para regressao

Ainda segundo Breiman (2001), florestas aleatdrias sdo formadas pelo
crescimento de arvores dependendo de um vetor aleatério ©, assim, o preditor de
arvore h(x,0) assume valores numéricos em oposicdo aos rétulos de classe. O
conjunto de treinamento é construido independentemente da distribuicdo do vector
aleatério x,y, sendo os valores de saida, numéricos. Na Equacao 30, € mostrado o

erro de generalizacdo médio quadratico para qualquer preditor numérico h(X).

Exy(y — h(X) (30)

O preditor de floresta aleatdria é formado tomando a média sobre k das arvores

h(x,0,). Da mesma forma que no caso de classificacdo, é valido o seguinte:

Teorema 3. Como o numero de arvores na floresta vai ao infinito, entao

Exy(y — avh()” = Ey, (y — Eo (h(x, 0))? 31)
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denota o lado direito de Equacdo 31 como o erro de generalizacdo da floresta

(PE*(floresta)). O erro médio de generalizacao de uma arvore é entéo definido como:

PE*(arvore) = E@Ex,y(y — h(x, @))2 (32)

Teorema 4. Suponha-se que para todo 0, E,, = Exh(x,0). Entéo
PE*(floresta) < pPE*(arvore), (33)
em que:

p € a correlacdo ponderada entre os residuos y — h(x,0) e y — h(x,0") onde

0,0’ sdo independentes.

Uma vez que:

PE*(floresta) = Eyy|Ee(y — h(x, G)))]2 = EgEg'Exy(y — h(x,0))(y — h(x,07)), (34)

o termo a direita na Equacdo 34 é uma covariancia e pode ser escrito como:

EgEo(p(8,0")sd(0)sd(0")), em que: sd(0) = JEX,y(y — h(x, @))2 define a correlacéo

ponderada como:
p = Ego(p(0,0)5d(0)sd(0"))/(Eesd(8))’, (35)

entdo, PE*(floresta) = ﬁ(E@sd((i)))z < pPE*(arvore).

O Teorema (4) indica os requisitos para florestas de regresséo precisas, tais
como: baixa correlacdo entre residuos e arvores de baixo erro. A floresta aleatoria
diminui o erro médio das arvores empregadas pelo fator p. A aleatoriedade empregada
precisa visar a baixa correlacdo. As demonstracdes das formulacdes apresentadas

nesta sessao 3.7 podem ser vistas nos apéndices do trabalho de Breiman (2001).
3.5.2 Algoritmo k-NN (k-Nearest Neighbor)

Uma maneira de predizer o valor y de um novo exemplo consiste em comparar

esse exemplo com outros cuja classe € conhecida e atribuir a classe do caso mais
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proximo. Nesse sentido o algoritmo k-Nearest Neighbor (KNN) € um algoritmo de
aprendizado supervisionado do tipo lazy, introduzido por Aha et al. (1991). O conceito
central desse algoritmo é identificar os k exemplos com rotulos mais similares ao
exemplo ainda ndo classificado e, baseando-se nos rotulos desses exemplos
similares, determinar a classe do exemplo néo rotulado. Os algoritmos do tipo kNN
demandam pouco esfor¢co durante a fase de treinamento. No entanto, o custo
computacional para classificar um novo exemplo é consideravelmente alto, ja que,
esse exemplo tera que ser comparado com todos 0s exemplos presentes no conjunto
de treinamento.

Para a implementacao do kNN, é necessario definir quais exemplos rotulados,
ou seja, exemplos de treinamento, devem ser retidos; qual a métrica que estabelece
a similaridade entre o exemplo nédo classificado e os exemplos de treinamento; e
guantos/quais dos vizinhos mais proximos devem ser levados em conta.

A quantidade de exemplos de treinamento a serem lembrados tem influéncia
direta no tempo de busca pelos exemplos mais proximos do exemplo a ser
classificado, pois é necessario comparar esse exemplo com todos 0os armazenados
(Alpaydin, 2014). Dependendo do dominio, essa quantidade de exemplos pode ser
muito grande e tornar o processo lento, até o ponto de ndo atender ao requisito de
tempo maximo de resposta para determinado problema. Ao invés de utilizar muitos
exemplos de treinamento, o ideal € armazenar somente 0s exemplos mais
representativos de cada classe, resumindo a informacdo mais importante em um
conjunto menor de exemplos. Em (Aha et al., 1991) sdo descritas algumas estratégias
para selecionar os exemplos mais representativos de cada classe, a partir do conjunto
de exemplos rotulados disponiveis, contribuindo para a reducdo do custo para
classificar novos exemplos e do espago ocupado em memoria pelos exemplos de
treinamento.

Yunsheng et al. (2017) afirma que o KNN adota o conceito de “aprendizado
preguicoso”, pois o algoritmo ndo cria um modelo até que seja necessario fazer uma
previsdo. Isso tem a vantagem de considerar apenas os dados pertinentes para a
analise do novo padrdo de entrada, tornando-se, por isso, um modelo localizado. No
entanto, uma desvantagem do KNN € que todos os dados de treinamento precisam

ser armazenados e consultados para identificar os vizinhos mais proximos.
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Seja N, (x") o conjunto formado pelos k padrdes de treinamento x € RX¥*! mais
préximos ao dado de entrada x’. As saidas associadas a estes padrdes de treinamento
s&o denotadas por y;(x € Ni(x")),j = 1, ..., k.

Em regressao, a saida do KNN para um novo dado de entrada x’ pode ser

escrita de forma geral como:

Z?:l wjyj(xeNk(x’))
Xw;

yx') = (36)

Para obter uma estimativa mais suave, podemos usar uma funcao kernel cujo

efeito diminui com o aumento da distancia:

A1 N x—xt
b= Ndj(x) =1 K (dk(x)) (37)

Isto € como um estimador de kernel com parametro de suavizacdo adaptativo
h = di(x).K(-) € normalmente considerado o kernel gaussiano.

Segundo Abbass, Awais e Nguyen (2024), outra questdo relevante esta
relacionada com a definicho da medida utilizada para determinar o grau de
similaridade entre o exemplo a ser rotulado e os exemplos no conjunto de treinamento.
Diversas medidas tém sido propostas, entre as quais estao as medidas de distancia e
de correlacdo. Quando o conjunto de dados é descrito por atributos numéricos, as
medidas de distancia podem ser devidamente aplicadas para o célculo da similaridade
entre os exemplos, tal que menor distancia corresponde a maior similaridade.
Diversos indices de proximidade tém sido propostos para o célculo da similaridade

entre pares de exemplos (E; , E; ), os quais devem satisfazer as seguintes condicoes:

. dist(E; ,E; ) = 0,Y(i,j) (positividade)

i dist(E; ,E; ) = 0 se e somente se E; = E; (identidade)

i.  dist(E; ,E; ) = dist(E; ,E;) (simetria)

Para que um indice de proximidade seja considerado uma métrica, este deve
satisfazer, além das trés propriedades anteriores, a propriedade de desigualdade
triangular:

iv.  dist(E; ,E;) < dist(E; ,E,) + dist(EgE; ), V(i,j,q)

Considerando os atributos dos exemplos como dimensbées de um espago

multidimensional, a descricdo de cada exemplo corresponde a um ponto nesse
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espaco, i.e., E; = (x;1,%2,...,Xin). Minkowsky estabeleceu uma maneira genérica
para calcular a distancia entre dois pontos no espaco n-dimensional de acordo com o

valor do parametro d, o qual determina a medida utilizada:

[y

dist(E;, ) = (Sialxa — x0]")* (38)

A medida que o valor de d aumenta, a forma geométrica composta por pontos
equidistantes do centro se aproxima de um quadrado. Quando d tende ao infinito,
esses pontos formam precisamente um quadrado. A medida de Minkowsky é
chamada de distancia de Manhattan quando d = 1 e define a distancia Euclidiana
quando d = 2. Aggarwal e colaboradores (2001) debatem a adequacédo da medida de
Minkowsky para conjuntos de dados de alta dimenséo, sugerindo que d = 1 ou 2 sdo
mais pertinentes do que d = 3.

Segundo Yunsheng et al. (2017), a regressao kNN é um algoritmo importante
€ menos preocupante em comparacao com a classificagcdo kNN, mas existem alguns
estudos sobre este tema. Uma vez que existem algumas instancias ruidosas nos
dados, elas tém um efeito negativo no desempenho do regressor, portanto, essas

instancias devem ser removidas antes do treinamento.
3.5.3 Modelos de Arvore de Decisido

Arvores de decisdo (DTs) sdo um método de aprendizagem supervisionado néo
paramétrico usado para classificacao e regresséo, cujo objetivo é criar um modelo que
preveja o valor de uma variavel alvo, aprendendo regras de decisao simples inferidas
a partir dos recursos dos dados.

Uma arvore pode ser vista como uma aproximacao constante por partes, onde
os dados divididos em classes de interesse, sao usados para construir regras que
classificam casos novos ou antigos com maxima precisao.

Esta abordagem, as vezes conhecida como inducdo de regra, tem varias
vantagens, por exemplo: processo de raciocinio por tras do modelo é verificavel ao se
examinar a arvore. I1sso esta em contraste com outras técnicas de modelagem caixa
preta em que a légica interna pode ser dificil de trabalhar. A visualizacéo da arvore de
decisdo, permite avaliar como os atributos nos dados, dividem ou particionam os

dados relevantes ao problema.
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As Arvores de Decis&o tém por caracteristica incluir automaticamente em sua
regra apenas o0s atributos realmente importantes para uma tomada de deciséo,
ignorando os atributos que ndo contribuem com a precisdo da arvore. Esse processo
tende a produzir informacfes muito Uteis sobre os dados e ser utilizado para reduzir
os dados para campos relevantes antes de treinar outra técnica de aprendizado, como
uma rede neural.

Outro ponto importante diz respeito ao fato de esse modelo de Aprendizado de
Maquina requerer pouca preparacao de dados. Outras técnicas geralmente requerem
a normalizacdo de dados, criacdo de variaveis ficticias e remocdo de valores em

branco. Algumas combinacdes de arvores e algoritmos suportam valores ausentes.
3.5.3.1 Modelos de Arvores Aleatdrias

Modelos de arvore Aleatérias sdo utilizados para desenvolver sistemas de
classificacdo que prevejam ou classifiguem observacdes futuras com base em um
conjunto de regras de decisao.

O modelo de Arvore Aleatérias é construido por meio de particionamento
recursivo, onde os nos séo divididos com base nos valores dos recursos de entrada
para minimizar a variacao geral ou outra métrica especificada, considerando todas as
variaveis de saida. O processo recursivo continua até que um critério de parada seja
atendido, como uma profundidade de arvore especificada ou um namero minimo de
amostras em um no folha (Czajkowski, Jurczuk e Kretowski, 2023).

Dados divididos em classes de interesse séo utilizados para criar regras que
possam ser usadas para classificar casos antigos ou novos com a maxima precisao.
Este método, também referido como inducéo de regras, apresenta varios beneficios.
Em primeiro lugar, permite com que as Arvores Aleatdrias sejam frequentemente
consideradas interpretaveis e autoexplicativas, sendo constantemente exploradas
(Czajkowski, Jurczuk e Kretowski, 2023). Isso se diferencia de outras técnicas de
modelagem de caixa preta, onde a logica interna pode ser complexa de compreender.
Em segundo lugar, o processo inclui automaticamente na sua regra apenas 0S
atributos que realmente importam na tomada de decisdo, baseado em divisdes de
recursos em uma condi¢cao booleana (Verdadeiro ou Falso) que resulta no maior
ganho de informacgao (Khandelwal e Dalai, 2024). Atributos que nao contribuem para

a precisao da arvore sao ignorados. Isto permite a geracao de informac¢des muito Uteis
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sobre os dados, podendo ser utilizado para preparacdo de dados, reduzindo-os a
campos relevantes antes de treinar outra técnica de aprendizagem.

Os resultados do modelo de arvore de decisdo podem ser convertidos em uma
colecéo de regras se - entdo (um conjunto de regras), que em muitos casos mostram
as informacbes de uma forma mais compreensivel. A apresentacdo da arvore de
deciséo é util guando se deseja ver como os atributos nos dados podem dividir ou
particionar a populacdo em subconjuntos relevantes para o problema.

Varios algoritmos estao disponiveis para realizar analises de classificacdo e
segmentacdo. Todos esses algoritmos executam basicamente 0 mesmo processo:
examinam todos os campos do seu conjunto de dados para encontrar aquele que
fornece a melhor classificacdo ou previsao, dividindo os dados em subgrupos. O
processo é aplicado recursivamente, dividindo os subgrupos em unidades cada vez
menores até que a arvore seja finalizada (conforme definido por certos critérios de
parada). Os campos de destino e de entrada utilizados na construcao da arvore podem

ser continuos (intervalo numérico) ou categoéricos, dependendo do algoritmo utilizado.
3.5.3.2 Método da Arvore CHAID

O CHAID, ou Chi-squared Automatic Interaction Detection, € um método de
classificacdo para construir arvores de decisdo usando estatisticas de qui-quadrado
para identificar divisdes ideais.

O CHAID primeiro examina a tabulac¢des cruzadas entre cada um dos campos
de entrada e o resultado, e testa a significancia usando um teste de independéncia
qui-quadrado. Se mais de uma dessas relacdes forem estatisticamente significativas,
o CHAID selecionara o campo de entrada que for mais significativo (menor valor de
p). Se uma entrada tiver mais de duas categorias, elas serdo comparadas e as
categorias que nao mostrarem diferencas no resultado serdo reduzidas juntas. Isso é
feito ao unir sucessivamente o par de categorias que mostrarem a diferenca menos
significativa.

Esse processo de mesclagem de categoria para quando todas as categorias
restantes diferirem no nivel de teste especificado. Para campos de entrada nominal,
guaisquer categorias podem ser mescladas e, para um conjunto ordinal, apenas
categorias continuas podem ser mescladas.

O CHAID pode gerar arvores nao binarias, significando que algumas divisdes

possuem mais de duas ramificacdes. Isso, portanto, tende a criar uma arvore mais
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larga do que os métodos de crescimento binarios. O CHAID funciona para todos 0s
tipos de entradas e aceita ambas as ponderacdes de caso e variaveis de frequéncia.

Nesse método pode-se gerar arvores ndo binarias, o que significa que algumas
divisdes tém mais de duas ramificagdes. Os campos de destino e de entrada podem
ser um intervalo numérico (continuo) ou categoricos.

Baseado no Teste de qui-quadrado (M2) o método CHAID acumula os desvios
quadrados padronizados entre as frequéncias observadas e as frequéncias
esperadas, sendo calculado pela Equacéo (39) proposta por Karl Pearson (Rodrigues,
2005):

v =3, [0 (39)
onde: t € a célula da tabela de contingéncia; 0, é a frequéncia observada na célula; e
E; é a frequéncia esperada da célula.

Quanto maior o valor de »2, maior serd a probabilidade de as frequéncias
observadas estarem divergindo das frequéncias esperadas. Dessa forma, valores
elevados indicam dependéncia, ou seja, interacbes entre a variavel resposta e as
variavel explicativa.

A frequéncia esperada pode ser definida como:

IxC
onde: [ total marginal da linha; ¢ total marginal da coluna; e n total.
A estatistica qui-quadrado tem distribuicdo com Graus de Liberdade (GL) ou
nivel de significancia que representa a maxima probabilidade de erro que se tem ao

rejeitar uma hipotese é calculado pela:
Gi=(m-1Dxn-1) (41)

onde: m - Namero de linhas da tabela de contingéncia; n - Niamero de colunas da
tabela de contingéncia.

A confirmacéo da relagdo entre as variaveis é realizada através da comparagéo
entre a estatistica de teste e o valor critico da distribuicdo, que é determinado pelo
nivel de significancia, conhecido como p-value, geralmente 5%, e pelos Graus de

Liberdade da estatistica. Se a estatistica de teste for maior que o valor critico, que é
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o valor tabelado para o qui-quadrado, entdo a hipotese alternativa de que ha uma
relacdo entre as variaveis € aceita.

O método CHAID classifica as categorias semelhantes da variavel explicativa
que é submetida ao teste, a partir das categorias anteriores da variavel que é
submetida ao CHAID em relacao a variavel resposta. Como a variavel explicativa pode
ter muitas categorias, a questao € identificar quais podem ser agrupadas. Para tanto,
0 método cria uma tabela cruzada para cada par de categorias anteriores da variavel
explicativa.

Um teste para cada tabela cruzada é realizado, calculando-se a estatistica »?>
e 0 p-value, para cada par de categorias em questdo, o par de categorias que
apresenta o maior valor dentro da distribuicdo »? é entdo agrupado. O processo se
repete até o ponto que nenhuma das categorias restantes possa ser considerada
homogénea. Caso o valor de significancia seja abaixo do qual uma variavel é
significativa para ser considerada preditora, a variavel é desconsiderada.

S&o adotadas como condicdo de parada situacdes como, o fato de néo
existirem mais variaveis independentes a serem avaliadas, profundidade maxima da
arvore foi alcancada ou todos os registros no né tém o mesmo valor para todos os

campos preditores utilizados pelo modelo.
3.5.3.3 Arvore XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

O modelo de Arvore XGBoost é uma implementacéo avancada de um algoritmo
de impulsionamento de gradiente com um modelo de arvore como o modelo base. O
principio deste modelo consiste em Impulsionar algoritmos iterativamente, aprender
classificadores fracos e, em seguida, adiciona-los a um classificador forte final.

Segundo Xing, Tiang e Peng (2022) arvore de decisdo XGBoost, como uma
técnica de aprendizado de maquina, é capaz de fornecer previsdes precisas para
conjuntos de dados tabulares com uma boa interpretabilidade de previsdo. Xie et al.
(2020) afirma que este método é uma versao avancada do algoritmo de aumento de
gradiente e foi projetado para alcancar ndo apenas alta precisédo, mas também baixo
risco de overfitting.

O gradiente boosting € uma das técnicas mais poderosas para constru¢ao de
modelos preditivos e pode ser interpretado como um algoritmo de otimizagdo em uma

funcd@o objetivo adequada (Friedman, 2001). O aumento de gradiente contém trés
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elementos principais, que sdo uma funcéo de perda a ser otimizada, um modelo fraco
para fazer previsbes e um modelo aditivo para adicionar modelos fracos para
minimizar a fungao de perda. Este modelo envolve um procedimento iterativo no qual
0s parametros da etapa subsequente sdo atualizados com base no residuo da etapa
anterior para otimizar a funcéo objetivo.

Segundo Hoan (2021), como uma melhoria de um algoritmo simples de
aumento de gradiente, a regularizacéo é adicionada a fungéo objetivo com uma fungéo

de perda para superar o sobreajuste. A funcao objetivo (J) do modelo é expresso como

J(0¢) = L(Bg) + Q(O¢) (42)

Onde O; denota os parametros treinados e L(0g) a funcdo de perda de
treinamento, que é usada para avaliar a previsao do modelo. O termo de regularizacédo
€ denotado como Q(O;), que controla a complexidade do modelo. No modelo
ensemble, as pontuacdes de predicdo de todas as arvores sdo somadas para obter a

pontuacao final. Equacao (43) expressa a saida do modelo, ou seja, J;:

Pi = Yk=1fu(x), fy EF (43)

x; € 0 vetor de variaveis de entrada com i nimero de entradas, K € o numero
de arvores, f; denota a funcéo de pontuacao de uma estrutura de arvore independente
para estimar a saida no espaco funcional F, e F é o conjunto de todas as arvores de
classificacéo e regressao possiveis (CARTSs). A funcao objetivo do modelo € expressa

como.

J(©) = XiLi L, 9 + Xk=1 (i) (44)

onde N é o namero de previsoes. Durante a etapa de reforco, a previsao y; na t -ésima

iteracdo é expressa como:

99 =94 + ef(x) (45)

Onde € é chamado de tamanho do passo ou taxa de aprendizagem. Portanto, a

funcao objetivo na rodada t pode ser escrita como:

JO =ZE L (79570 + o) + Q(F) (46)
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O termo de regularizacao na rodada t, é definido como
Q(f) = yT + A% wh, (47)

onde T € o nimero de folhas da arvore, w; € o peso da j-ésima folha, 1 ey sdo os

parametros do termo de regularizagéo para controlar a complexidade de cada folha e
dimensionar a penalidade, respectivamente.

Na pratica, a arvore cresce avidamente e divide uma folha em duas. De acordo
com Hoan (2021) a Eq. (48) é utilizada para pontuar um né folha durante a divisao.
Esta férmula é composta por quatro termos, que por sua vez representam as
pontuacBes da nova folha esquerda (G,), nova folha direita (Gg), folhas originais

esquerda e direita (H,, Hg), € a regularizacdo da folha adicional.

2 2
1 [ GL GR (Gl+GR) _ (48)

Gain = -
2 LH +A HR+A Hp+HRp+A

A arvore para de crescer quando o ganho se torna menor que y.
3.5.4 Redes Neurais MLP (Multi-layer Perceptron)

Uma rede neural pode aproximar uma ampla gama de modelos preditivos com
demandas minimas na estrutura e suposicdo do modelo. O formato dos
relacionamentos é determinado durante o processo de aprendizado. Se um
relacionamento linear entre o destino e os preditores for apropriado, os resultados da
rede neural deverdo ficar muito préximos dos resultados de um modelo linear
tradicional. Se um relacionamento nado linear for mais apropriado, a rede neural
aproximara automaticamente a estrutura de modelo "correta".

Xuan et al. (2023), afirma que a adversidade para essa flexibilidade é que a
rede neural ndo é facilmente interpretavel. Se a capacidade de interpretacdo do
modelo ndo for importante, serd possivel obter boas predi¢des utilizando uma rede
neural.

Redes Neurais sdo modelos simples do modo com que o0 sistema nervoso
opera. As unidades basicas sdo neurbnios, que normalmente sdo organizados em
camadas (Brandic, 2024).

De acordo com Kufel (2023) uma rede neural € um modelo simplificado da

maneira com que o cérebro humano processa informacdes. Ele funciona ao simular
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muitas unidades de processamento interconectadas que lembram versées de
neurdnios abstratas.

As unidades de processamento sao organizadas em camadas. Geralmente ha
trés partes em uma rede neural: uma camada de entrada, com as unidades
representando os campos de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada
de saida, com uma unidade ou unidades representando um ou mais campos de
destino. As unidades séo conectadas com intensidades (ou ponderacdes) de conexao
variadas. Os dados de entrada sao apresentados na primeira camada e os valores
sao propagados de neurdnio para neurénio na proxima camada. Por fim, um resultado
€ entregue a partir da camada de saida.

Esse método aprende através da analise dos registros individuais, das
predicbes para cada registro e de ajustamentos nas ponderacdes sempre que uma
predicdo incorreta é realizada. A rede continua a melhorar suas predi¢cdes até que um
ou mais critérios de parada tenham sido atendidos.

O treinamento continua em pelo menos um ciclo (passagem de dados) e podera
ser interrompido quando o tempo méximo de treinamento for excedido, o numero
maximo de ciclos de treinamento for excedido ou quando a precisdo minima
especificada for alcancada. O algoritmo de treinamento também parara se o erro no
conjunto de prevencao ao super ajuste nao diminuir apds cada ciclo.

Inicialmente, todas as pondera¢cdes sdo aleatérias e as respostas vindas da
rede provavelmente ndo tém sentido. A rede aprende por meio de treinamento. De
acordo com Kufel (2023), os exemplos para os quais a saida € conhecida sao
repetidamente apresentados a rede e as respostas que ela fornece sdo comparadas
com os resultados conhecidos. As informacdes a partir desta comparacdo sao
transmitidas de volta por meio da rede, alterando gradualmente as ponderacdes.
Conforme o treinamento progride, a rede se torna cada vez mais precisa em replicar
os resultados conhecidos. Depois de treinada, a rede pode ser aplicada em casos

futuros nos quais o resultado é desconhecido.

3.6 Problemas de multiplas saidas

7

Um problema de mudltiplas saidas € um problema de aprendizado

supervisionado com varias saidas para prever, ou seja, quando Y € uma matriz 2d de
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forma (Ngmostras) Msaidas) ONA€ Ngmosiras CONSISte NOS valores conhecidos e ngyiqqs 0S
valores a prever.

Quando nao existe correlacao entre os resultados, n modelos independentes
devem ser construidos, um para cada produto, cada modelo prevendo,
independentemente, cada um dos n resultados. No entanto, onde os valores de saida
estdo relacionados com a mesma entrada, um modelo Unico capaz de prever
simultaneamente todos 0s n resultados se mostra mais viavel. Uma das vantagens de
um Unico modelo é que, nesse caso, requer-se menor tempo de treinamento, uma vez
que apenas um Uunico estimador é construido. A precisdo da generalizacdo do
estimador resultante pode muitas vezes ser aumentada.

No que diz respeito as arvores de decisao, esta estratégia pode ser facilmente
utilizada para apoiar problemas de mdultiplos resultados. Isso requer as seguintes
alteracgdes:

e Armazene n valores de saida em folhas, em vez de 1;
e Use critérios de divisdo que calculem a reducdo média em todos os n

resultados.
3.7 Consideracdes sobre o capitulo

Neste capitulo foram tratados os principais bases tedéricas que subsidiaram esta
tese. Primeiro apresentou-se a metodologia DOE, demonstrando o uso do método de
superficie de resposta com delineamento composto central. Abordou-se também a
metodologia de correlacdo dos modelos experimentais e tedricos como pré-requisito
para validacdo dos modelos em MEF. Em seguida, foi apresentado a teoria referente
a andlise numérica em elementos finitos que seré realizada no software Ansys®. Por
fim, foi apresentado a fundamentacao tedrica referente as metodologias de Florestas
Aleatorias, k-Nearest Neighbor, Arvore Aleatdria, Arvore CHAID, arvore XGBoost e
Redes Neurais MLP.

No capitulo 4 sera apresentada a metodologia utilizada nesta tese para a
obtencao dos objetivos propostos, iniciando pelo fluxograma das etapas fundamentais
realizadas para a obtencdo do objetivo do trabalho, que sera detalhada nas sec¢fes
subsequentes, finalizando com a apresentacdo dos métodos utilizados para a

avaliacao dos modelos de aprendizado de maquinas.
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4 METODOLOGIA

Este trabalho se propbe a resolver a identificacdo de sistemas multiforcas
através da resolucdo de um problema inverso, onde, a partir dos dados de vibracgéo,
obtém-se as forcas atuantes no Sistema. Um fluxograma foi criado para facilitar o
entendimento do processo metodolégico o qual é apresentado na Figura 4. O
fluxograma apresenta a metodologia usada para identificacdo das forcas de excitacédo
em detrimento das respostas de vibracdo geradas por um modelo numeérico

computacional em MEF.

Figura 4 — Fluxograma das etapas fundamentais realizadas para a obten¢éo do objetivo do trabalho.

Andlise Modal Experimental
(Determinagéo das Frequéncias naturais e
Formas modais)

v

Construgdo do Modelo Numérico via ANSYS
(Frequéncias naturais e Formas modais) e
Validagdo do modelo por MAC e COMAC

|

Andlise Harmoénica Numérica via ANSYS
(Parametrizagdo de Forcas e da Respostas
de Vibragéo)

!

Geragédo do Banco de dados
(DOE e Superficie de Resposta)

v

Aplicacdo dos modelos de Aprendizado de
Magquina (MFA, MKNN, MAC, MAA, MAXGB e
MRN.

Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

Primeiramente foi realizado uma analise modal experimental em laboratorio,
com a finalidade de determinar as frequéncias naturais e formas modais associadas
da estrutura. A partir do modelo experimental, um modelo computacional foi gerado e
calibrado pelos resultados experimentais. O modelo foi entdo validado pelo MAC e
COMAC.

A andlise harmdnica do modelo numérico em MEF foi entdo realizada,
comtemplando 49 pontos de aplicacao de forcas, com a determinacéo da aceleracéo

meédia dos 49 pontos a cada nova posicao da forca.



81

Para a extrapolacdo dos resultados foi utiizado o DOE e SRM. Esse
procedimento permite tornar o banco de dados muito mais robusto. O banco de dados
foi entéo utilizado para avaliar os modelos de regressdo: Modelo de Floresta Aleatoria,
Modelo k-Nearest Neighbor, Modelo de Arvore CHAID, Modelo de Arvore Aleatoria,
Modelo de Arvore XGBoost e Modelo de Rede Neural MLP.

A avaliacdo do desempenho de cada método de Machine Learning foi feita
através do coeficiente de determinacédo (R2), do erro relativo médio e do tempo de
processamento. Cada etapa realizada € apresentada no fluxograma da Figura 4 e

detalhada, nas secfes que se seguem.
4.1 Analise experimental
4.1.1 Andlise modal experimental

A andlise modal é um processo através do qual pode-se descrever uma
estrutura em termos de suas caracteristicas naturais: as frequéncias naturais, 0s
fatores de amortecimento e as formas modais, ou seja, suas propriedades dinamicas.

Para tanto, é necessario que o sistema seja excitado, sua resposta aquisitada
e os dados tratados, para que entdo, as propriedades possam ser obtidas através de
meétodos de extracdo de parametros modais.

Comumente, excitadores do tipo martelo de impacto ou excitadores de vibracao
sdo utilizados para excitar o sistema e dispositivos como: acelerbmetros, vibrébmetros
ou medidores de deslocamentos, que sao utilizados para quantificar a resposta do
sistema.

Geralmente, dados no dominio do tempo fornecem informacdes muito Uteis,
porém, é conveniente manusearmos 0s dados que estdo no dominio do tempo e
transforma-los para o dominio da frequéncia, utilizando artificios como a transformada
de Fourier, onde obtém-se a Funcdo Resposta em Frequéncia (FRF) e através de
métodos de extracdo modal, determinar as propriedades dindmicas do sistema.

Dependendo da quantidade medida, um instrumento de medi¢&o de vibracao
€@ denominado de acelerdmetro, vibrometro ou medidor de deslocamento. Os
medidores de deslocamento atuais sdo baseados no principio da variagcdo do campo
magnético entre a estrutura e 0 sensor, sendo indicado para superficies

ferromagnéticas, sendo sua aplicacdo recomendada para grandes deslocamentos. Os
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acelerdmetros e vibrometros sdo dispositivos baseados no principio mecéanico da
ressonancia, mas distinguem-se quanto a grandeza medida, pois os acelerébmetros
sdo recomendados para fendmenos onde ha pequenos deslocamentos, ja o
vibrémetro € mais aplicado em fenbmenos que possuem amplitudes intermediarias.

Entre os demais sensores, o acelerdbmetro € aquele que possui maior aplicacao
para medicéo de vibracdo, até mesmo nos casos em que a grandeza de interesse € o
deslocamento ou a velocidade, uma vez que, eletronicamente, a integracdo é mais
simples que a derivagdo temporal do sinal medido. Entretanto, a aplicagdo de um
acelerdmetro depende da sua faixa de medicdo e de sua sensibilidade a excitacao.

A impedancia de entrada e resposta em frequéncia do condicionador de
sinais, utilizado em conjunto com o acelerédmetro, é um fator que norteia o limite inferior
da medicdo, a menos que, o condicionador seja especifico para trabalhar em baixas
frequéncias, assim a resolucdo da medicéo é influenciada pela impedancia interna do
acelerébmetro.

Ruidos, erros nos procedimentos de medi¢ao e nas localiza¢des de sensores,
falhas no processamento digital, dentre outros, sdo fatores que prejudicam a
qualidade dos dados obtidos experimentalmente, dificultando a atuacdo dos
processos posteriores de identificacdo de parametros modais (Setubal, 2022). Outros
fatores também cooperam para a vulnerabilidade das medi¢cdes, como o ruido nos
cabos, a umidade atmosférica, a fixacdo, radiacdo, temperatura e a sensibilidade
transversal do acelerdmetro. Onde a sensibilidade transversal consiste na imperfeicéo
de montagem do acelerdmetro, onde a direcdo de seu eixo sensivel a vibracdo deixa
de ser perpendicular a superficie de referéncia. Assim, durante uma medicao, esta
imperfeicdo promove o surgimento do sinal contaminado pela vibragdo, na diregao
paralela a superficie de referéncia. Sendo assim, tais influéncias desses fatores
devem ser eliminadas na medida do possivel, tendo em vista que algumas delas
estardo sempre presentes nas medicoes.

Nesse trabalho, 0 método de extracdo de parametros modais foi realizado no
dominio da frequéncia, com base nas fungdes respostas medidas, com medicdo tanto
da forca aplicada ao sistema, mediante o uso de uma célula de carga aplicada ao
excitador de vibragdo, bem como sua resposta, com a utilizacdo de acelerédmetro
varrendo a estrutura.

Um esquema basico do sistema de medicéo utilizado, com capacidade de gerar

vibracdes (em vermelho) e de capturar sinais de forca e de resposta (em azul), é
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apresentado na Figura 5. A cadeia de experimento € composta por gerador interno de
sinais da placa do microcomputador, amplificador de poténcia e excitador de vibracéo,

transdutores, pré-amplificadores e placa de aquisi¢cdo do analisador.

Figura 5 — Sistema bésico de medicdo usado na analise modal experimental usando o excitador de
vibragdes (Shaker), transdutor de forca e acelerdmetro.
Computador

Analisador de sinais

Placa de Ago

=]

Acelerémetro

Transdutor de forga

Excitador de Vibragdo

Amplificador de Sinais

Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

No esquema de medicdo apresentado na Figura 5, € mostrado 0 uso de um
computador com placa de aquisicdo de sinais, permitindo uma saida e duas entradas
de sinais. O sinal proveniente da saida precisou ser amplificado, por meio de um
amplificador de poténcia, para entéo, alimentar o excitador de vibracao (shaker).

Na ligacdo mecénica entre o excitador de vibracdo e a estrutura foi utilizado um
transdutor de for¢a, com a finalidade de gerar um sinal elétrico proporcional a forga
aplicada na estrutura. Apesar de que o sinal de forca fornecido para o excitador de
vibracdo seja definido pelo usuéario, e, portanto, supostamente conhecido, é
importante que seja aquisitado o sinal de forga por meio de um transdutor de forca,
entre outros fatores, permitindo a determinacéo da fase do sinal e para eliminacdo da

influéncia de possiveis perdas na conexao com o sistema.
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Na captacdo do movimento foi utilizado um acelerémetro (piezoelétrico), que,
como dito, gera um sinal elétrico proporcional a aceleracdo do ponto ao qual esta
montado.

Para a realizacdo do ensaio, uma placa de agco com dimensdes de 420 mm X
360 mm e 3 mm de espessura foi fixada suspensa por fios flexiveis (nylon). Como a
suspensdo € bastante flexivel, o conjunto suspensao/corpo rigido apresenta
frequéncias naturais, associada aos modos de corpo rigido, bastante baixas, porém,
ainda distantes das frequéncias naturais correspondentes aos modos reais de

vibracdo. Para essa configuracdo na forma de péndulo, pode-se aproximar a estrutura

como se fosse um péndulo simples, obtendo entdo a frequéncia natural w, =+/g/l,
onde g € a aceleracdo da gravidade e | € o comprimento efetivo do cabo, do ponto
superior de fixagdo ao centro de gravidade da massa.

Uma malha de medi¢gdo com um offset de 10 mm das bordas, foi desenhada na
chapa, contemplando 49 pontos de medi¢cdes. Cada ponto foi espacado um do outro
por uma distancia de 66,2 mm, na horizontal, e de 56,7 mm, na vertical, sendo,
portanto, sete linhas e sete colunas. A for¢a de excitacéo foi posicionada de forma fixa
no ponto 49, por ser um local que consegue excitar uma quantidade maior de modos.
Com o acelerdémetro foram feitas medidas em cada intersecdo das linhas horizontais
com as verticais nas localizacbes 1 a 49, mudando sua fixacdo a cada medicao,
seguindo a sequéncia numérica que sera apresentada mais adiante (Figura 9). A
chapa com o acelerémetro no ponto 1 e excitador de vibracdo no ponto 49 é mostrado
na figura 6.
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Figura 6 - Modelo experimental: chapa suspensa com o acelerdbmetro no ponto 1 e excitador de
vibragéo no ponto 49.

Acelerdmetro

Excitador de Vibracéao

Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

Os 49 pontos foram estabelecidos na parte frontal da chapa, iniciando de cima
para baixo e da esquerda para direita (ver Figura 6), selecionados para a medicao da
vibracdo. A direcdo da excitacdo e das respostas é perpendicular a superficie da
chapa.

Ainda na Figura 6 pode-se observar o sistema de medi¢@o constituido de um
acelerémetro (PCB 353B16), um sensor de forca (B&K 8001) tipo célula de carga e
um excitador de vibracdo (B&K 4809). Um amplificador de sinais (B&K 2716), um
analisador de sinais (B&K 3160-B-042) com software Pulse Labshop e um notebook,

podem ser visualizados na Figura 7.
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Figura 7 - Aparato experimental: amplificador de sinais (B&K 2716), um analisador de sinais (B&K
3160-B-042) e um notebook com software Pulse Labshop.

Analisador de Sinais

t Amifiar

Amplificador de Sinais

Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

Através da analise modal experimental, foram determinados os valores das
frequéncias naturais do sistema, 0s quais serviram para validar o modelo numérico
computacional. Esse procedimento sera descrito com maiores detalhes no Capitulo
4.2. As FRF’s do tipo inertancia, foram extraidas com o espectro cruzado entre um
acelerbmetro mével e o sensor de forca (célula de carga). A unidade da inertancia no
sistema internacional € m/Ns2. Os parametros modais foram extraidos com o uso do
software TestLab. Este software extrai os parametros modais de uma estrutura, em
funcdo das FRF's extraidas. Foram fornecidos as FRF’s salvas em um arquivo
universal com extensao do tipo *.uff. Com isso, € possivel visualizar a FRF dos pontos
da malha e a média de todas elas, bem como as frequéncias naturais e as formas
modais extraidas através da andlise das bandas de frequéncias. Na figura 8 é
mostrado o modo de vibrac&o gerado pelo software TestLab, referente a frequéncia
81,48 [Hz] e amortecimento modal 1,49%.
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Figura 8 - Modo de vibracéo gerado pelo software TestLab, referente a frequéncia 81,48 [Hz] e
amortecimento modal 1,49%.

Geometry Display Single - Geometry v

Mode 3 : 81.4845 Hz, 1.49 %

Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

Os modelos modais foram extraidos pelo software TestLab, que usa como base
o método POLYMAX de extracdo dos parametros modais. Através da modelagem da
chapa, € possivel, com os dados experimentais, verificar a maneira como a estrutura
em analise se comporta em funcdo da frequéncia e verificar quais as frequéncias

naturais da chapa.

4.2 Andalises numéricas com elementos finitos

Esta secdo do capitulo tem como objetivo a criacdo do modelo numérico
computacional da chapa usando o Método de Elementos Finitos (MEF) com o uso do
software ANSYS. Através dos resultados da analise modal experimental, dos dados e
parametros da chapa e dos resultados obtidos pelo software TestLab, o modelo
computacional numérico foi construido, calibrado, onde os valores das frequéncias

naturais e formas modais associadas, foram utilizados para esse fim.

4.2.1 Anéalise modal numérica

O processo de analise por elementos finitos deve seguir uma ordem, que

consiste no pré-processamento, onde sao definidos a geometria e os parametros do
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sistema, a escolha do tipo de elemento a ser utilizado, criacdo da malha, atribuicao
das condicdes de contorno e definicdo do tipo de analise; apos, tem-se a etapa de
solucédo, onde é definido o tipo de solucéo a ser utilizado. O método a ser escolhido
depende, primeiramente, do tamanho do modelo e da aplicagdo em particular. Para a
solucdo da analise modal foi utilizado o método Block Lanczos que é usado
tipicamente em modelos complexos em que ha mistura de elementos
sélido/cascalviga etc, permite a extragao eficiente de grande nimero de modos (mais
de 40 modos), apresenta uma extracao eficiente de modos numa faixa de frequéncia
e manipula bem os modos de corpo rigido. Além disso, foi adotado, também, o modelo
de superposi¢cdo modal para extracdo dos modos, no qual as formas modais foram
expandidas e utilizadas nas analises harménicas descritas na proxima sec¢éo; por fim,
tem-se os pés-processamentos, onde é feito o tratamento dos resultados obtidos.

Para a realizacdo da analise modal numérica, deve-se primeiro criar um modelo
computacional que apresente as caracteristicas do modelo real, como a geometria e
propriedades do material. Para tanto, foi determinado a densidade do material com
base no volume e massa da chapa, sendo o moédulo de elasticidade colocado
inicialmente como uma aproximacdo, com posterior adequag¢do de acordo com as
frequéncias naturais determinadas pela analise modal experimental realizada. Os
valores adotados para as propriedades da chapa apds a calibracdo do modelo séo
mostrados na tabela 3.

Tabela 3 — Propriedades do aco usadas nos modelos numéricos.
Propriedades do ago

Médulo de Young 200 GPa
Massa especifica 8135 kg/m3
Coeficiente de Poisson 0,3

Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

Durante a construcdo da geometria da chapa, também foram criados pontos
gue representam as posi¢coes em que foram medidas as respostas de vibracédo da
chapa, dessa forma, as respostas geradas pelo modelo computacional deverao
apresentar maior fidedignidade com relagdo ao modelo real, conforme figura 9.

Para a criagdo do modelo em elementos finitos da chapa, utilizou-se o elemento
SHELL181, que se adequa muito bem as caracteristicas do sistema avaliado (ver
secado 3.4.4). Na Figura 10, pode ser vista a geometria do modelo com detalhe para a
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discretizacdo utilizada, de acordo com a malha de medicdo realizada

experimentalmente na chapa.

Figura 9 - Geometria computacional com as localiza¢des dos pontos de medicéo;

Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

Os pontos destacados em azul na figura 9, representam o0s pontos
indispensaveis para a caracteriza¢ao do sistema, esses detalhes serdo detalhados na
secao de resultados.

Como condicdo de contorno foi adotado a condicéo livre — livre, de forma a
simular a condicédo adotada na analise modal experimental. Foi realizado também uma
andlise de convergéncia de malha, onde a malha adotada disp&e de 4.060 elementos
e 4.129 nos, conforme mostrada na Figura 10.
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Figura 10 - Malha em elementos finitos da chapa, contendo 4.060 elementos e 4.129 nés.
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Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

O modelo foi validado de acordo com o MAC e COMAC. Esse modelo validado,
permitird a construcdo do banco de dados, que sera realizado a partir da analise

harménica em conjunto com o DOE e SRM.

4.2.2 Anélise harmoOnica numérica

ApGs a calibracdo do modelo modal numérico com os resultados da anélise
modal experimental, realizou-se as analises harménicas. Uma forca foi inserida em
cada ponto da malha de simulacdo (49 pontos), perpendicular ao plano do modelo
(direcdo Z), mudando de posicdo apds cada aquisicdo de dados, de forma a
contemplar toda a malha de medic&o, criada com base no modelo experimental. Para
cada fixacdo da forca em determinado ponto, uma andlise harménica foi realizada.
Nas Figuras 11 e 12 podem ser observadas as fixages das for¢cas nos pontos 9 e 33,
respectivamente, com a aplicacdo de uma forca.
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Figura 11 - Fixacao da forca no ponto 9 do modelo da analise harmonica numérica.
A: Harmonic Response I\nsys
r R 2024 R1
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Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

Figura 12 - Fixacdo da forca no ponto 33 do modelo da analise harmbnica numérica.

0,000

Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

Apos varrer todos os 49 pontos, uma segunda forca foi fixada no ponto 33, com
magnitude 5mN, e outra for¢a varreu entdo os 49 pontos novamente. As forcas foram
aplicadas de forma perpendicular ao plano do modelo (dire¢cdo Z), mudando de
posi¢do apenas uma das for¢cas apos cada aquisi¢cdo de dados, de forma a contemplar
toda a malha de medicéo (49 pontos), criados com base no modelo experimental,
mantendo a forca do ponto 33 fixa. Para cada posicdo da forca, uma analise
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harménica foi realizada e 49 resultados de vibracdo aquisitado. Na Figura 13, pode

ser observadas as fixagdes das forcas durante para a analise com duas forcas.

Figura 13 - Fixagao da forga fixa no ponto 33 e forga mével no ponto 13 do modelo da analise
harmdnica numérica.

Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

4.3 Aplicacdo do Modelo de Superficie de Resposta usando Design
Exploration

O processo descrito no capitulo anterior resultou num conjunto de dados de
resposta de vibracdo dos 49 pontos definidos de acordo com o procedimento
experimental, gerando um total de 2401 respostas. Ou seja, para cada uma das 49
posicoes de aplicacdo de forca foram geradas 49 respostas de vibragdo, uma para
cada um dos 49 pontos de analise, conforme definido no procedimento experimental,
cada resposta contendo 122.500 linhas de dados, para 0 caso em que apenas uma
forca é aplicada e 122.500 linhas de dados para o caso em que duas for¢cas sao
aplicadas, totalizando 245.000 linhas de dados. Dessa forma o banco de dados é
composto por 245.000 linhas de dados e 53 colunas.

Para a correta selecdo do modelo de Aprendizado de Maquina a ser utilizado é
importante a compreensao da relacdo entre as variaveis de entrada (parametros das
forcas) e saida (aceleragdo meédia) parametrizadas. Uma forma de conhecer as

relaces entre essas variaveis, € usar um delineamento de experimento de superficie
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de resposta, que extrapola essas informacfes, gerando uma superficie com as
relacdes entre as variaveis.

O DOE utilizado foi configurado com tipo de delineamento CCD e projeto
autodefinido, que otimiza o DOE com base no numero de parametros de entrada.

Na Figura 14, € demonstrado a relacdo entre a magnitude de aceleracédo e a
amplitude da forca no n6 01 da malha de simulacéo, levando em consideracdo 15
configuracbes de projeto em andlise. Devido o modelo ja ter sido validado
anteriormente, assume-se que esses valores configuram a reproducao da resposta
gerada em laboratdrio. No entanto, para alimentar um modelo de aprendizado de
maquina, € essencial que um banco de dados robusto esteja disponivel. Porém, a
construcdo de um banco de dados significativo, seja de forma experimental, seja
através de andlises harménicas, demandaria muito esforco e tempo, o que vai de
encontro com o0s objetivos deste trabalho. Neste sentido, o uso de superficie de
resposta permitira a interpolacéo dos valores nessas multiplas dimensdes, tornando o

banco de dados muito mais robusto.

Figura 14 - Pontos de projeto versus parametros.
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4.3.1 Modelo de Superficie de resposta

Para a aplicacdo do modelo de Superficie de Resposta, foi utilizado um meta
modelo de superficie de resposta padréo, que usa polindmios completos de segunda
ordem para interpolar os valores nas multiplas dimensdes, sendo necessario apenas

um refinamento manual. Para a geracéo da superficie de resposta, todas as demais
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configuracbes foram mantidas na forma padréo. Na figura 15 € mostrado a superficie
de resposta para aceleracao no ponto 20, em funcédo da componente de for¢ca no ponto
40 e em funcéo da frequéncia.

Como na andlise harménica, a cada passo, tem-se somente um valor de
amplitude da forca para todas as respostas, na faixa de frequéncia especificada, o
grafico da superficie de resposta mostra apenas uma fileira colorida, as demais

regides sao exibidas em cinza, a qual representa o espaco total interpolado pela
superficie de resposta.

Figura 15 - Superficie de resposta para acelera¢@o no ponto 20, em funcdo da componente de forca
no ponto 40 e da frequéncia.
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Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

Na Figura 16, a superficie de resposta mostra a amplitude média da

aceleragcdo no ponto 49, em relagcdo a componente de forga no ponto 33 e em funcéo
da frequéncia em Hz.
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Figura 16 - Superficie de resposta para aceleracdo no ponto 49, em funcédo da componente de forca
no ponto 33 e da frequéncia.
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Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

Pela analise das Figuras 15 e 16 pode-se observar que ndo hé linearidade entre
as variaveis estudadas. O conhecimento dessa relacdo é importante pois permite
conhecer como um parametro de saida selecionado muda em funcao das variacdes

dos parametros de entrada. Dessa forma, um modelo de aprendizado de maquina nao
linear deve se ajustar melhor ao conjunto de dados do modelo.

4.3.2 Geracdo Numérica do Banco de dados usando (DOE e SRM)

Para geracdo do banco de dados via DOE, primeiramente foi utilizado uma

Unica forca com amplitude que variou com passo de 0,1mN, iniciando de 0,1mN até
5mN e, para cada valor de amplitude, variou-se a frequéncia da forca com passo de
5Hz, iniciando de 5Hz até 250Hz, contemplando pelo menos dois modos ressonantes
da estrutura. Com isso, o banco de dados gerado pela SRM tem 122.500 linhas e 53
colunas. Na Figura 17 é apresentado uma comparacao entre os valores da superficie
de resposta previstos versus 0s pontos gerados pela analise harmdnica com aplicacéo
de uma forca. Os valores das aceleracdes obtidos pela andlise harménica numérica
nos 49 pontos estao representados por quadrados coloridos (design points), enquanto

os valores preditos pelo SRM estéo representados como circulos. O fato de os dados
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se ajustarem de forma linear em uma linha a 45° demonstra que ha uma forte
consisténcia entre os dados gerados pela analise Harmonica e os dados extrapolados
pelo SRM, demonstrando que o meta modelo de superficie de resposta padréo,
através de polindmios completos de segunda ordem para interpolar os valores nas

multiplas dimensdes foi adequado.

Um segundo conjunto de dados via DOE foi gerado, utilizando uma forca com
amplitude que variou com passo de 0,1mN, iniciando de 0,1mN até 5mN e, uma forca
com amplitude com magnitude 5mN fixa no ponto 33. Para cada valor de amplitude,
variou-se a frequéncia das forcas com passo de 5Hz, iniciando de 5Hz até 250Hz,
contemplando pelo menos dois modos ressonantes da estrutura. Essa forca gerou 49
superficies de resposta para cada posicao da forca (49 posi¢des), totalizando 2401
superficies de resposta. Com isso, 0 banco de dados gerado pela SRM com a
configuracdo de duas forcas possui 122.500 linhas e 53 colunas. Na Figura 18 é
apresentado uma comparacao entre os valores da superficie de resposta previstos
versus 0s pontos gerados pela analise harménica, para a forca variavel no ponto 40 e
forga fixa no ponto 33.



Figura 17 - Reta em 45° com a comparagéo entre a predicdo do SRM e os valores gerados pela andlise harménica com aplicacédo de apenas uma forca.
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Figura 18 - Reta em 45° com a comparagéo entre a predicdo do SRM e os valores gerados pela andlise harmdnica para o modelo com duas forgas.
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Os valores das aceleracfes obtidos pela analise harménica numérica nos 49
pontos estdo representados por quadrados coloridos (design points), enquanto os
valores preditos pelo SRM estéo representados como circulos. Assim como na anélise
com uma forga, para duas forgas, uma tendencia de ajuste dos dados em forma linear
em uma linha a 45° foi verificada, demonstrando que ha uma forte consisténcia entre
os dados gerados pela analise Harmonica e os dados extrapolados pelo SRM. Dessa
forma, fica evidente que o meta modelo de superficie de resposta padrdo, através de
polinbmios completos de segunda ordem para interpolar os valores nas mdultiplas
dimensdes foi adequado para o modelo.

O banco de dados gerado, €, entdo, composto pelos dados na configuracao

com uma e duas forcas, totalizando 245.000 linhas e 53 colunas.
4.4 Aprendizado de maquinas

Seis modelos de aprendizado de maquinas foram utilizados: Floresta Aleatoria,
Algoritmo k-NN (k-Nearest Neighbor), Arvores Aleatorias, Arvore CHAID, Arvore
XGBoost e Redes Neurais MLP. Modelos de regressao foram utilizados pelo fato de
os dados serem constituidas de varidveis continuas. O conjunto de dados foi
inicialmente separado de forma randémica para treinar os modelos de regressao,
onde 80% foram utilizados para treinamento e 20% para teste do modelo treinado,
seguindo a metodologia apresentada por (BREIMAN, 2001 e Setubal,2022).

A divisdo entre os conjuntos de treino e teste € um aspecto essencial para
garantir que o modelo seja bem treinado e avaliado corretamente. Nao existe um
percentual fixo e ideal para todas as situacfes, mas alguns padrbes amplamente
aceitos sédo usados, dependendo do tipo de problema, do tamanho dos dados e das
necessidades do modelo. Segundo Bishop (2006) e Murphy (2012), € uma pratica
comum dividir o conjunto de dados em 80% para treino e 20% para teste. Essa divisao
é frequentemente usada em conjuntos de dados grandes e bem distribuidos. A divisédo
80/20 permite que o modelo tenha uma boa quantidade de dados para treinar, ao
mesmo tempo em que reserva uma porcao razoavel para teste.

A base de dados gerada pela SRM, considerando o banco completo possui
245.000 linhas e 53 colunas, sendo 49 features compostas pelas respostas de
vibracdo nos 49 pontos da malha de simulacdo e 4 classes, sendo elas, nimero de

forcas, a amplitude da forca, frequéncia de excitacéo e ponto de aplicacdo das forcas.
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Com o objetivo de analisar “redundancias” nos dados, o nimero de features,
previamente foi realizado uma analise do grau de importancia de cada features na
predicdo dos modelos de regressdes, isso foi realizado utilizando os proprios
algoritmos de Regressao. A correlacdo entre as features remanescentes foram
realizadas com base na correlacdo de Spearman de acordo com o especificado por
SHAIKH e BARBE (2019) e Setubal (2022).

O indice de Spearman compreende valores entre 0 e 1, quanto mais proximo
de 1 o indice, menor serd a correlagdo entre as features e seus grupos. Desta forma,
guanto maior a correlacdo entre as features, mais redundantes sao suas informacdes
para o modelo e, neste caso, pode-se excluir uma delas do banco de dados, sem
prejudicar a acuracia do modelo. Esse procedimento é vantajoso pois reduz o nimero
de dados a ser utilizado para a constru¢gédo dos modelos de regressao. E com isso 0

tempo de processamento.
4.5 Avaliacao de desempenho dos modelos de Aprendizado de maquinas

Serdo adotados como procedimento de avaliacdo de modelos, as métricas
estatisticas: coeficiente de determinacdo (R?) conforme equacao (49), que segundo
Brandic (2024), é utilizado como uma medida da quantidade de variacdo nos dados
reais representada pelo modelo.

2
L (Xi=Y)

R =1-— 4
Z?: 1(Y_Yi)

(49)
Outra métrica adotada foi o erro relativo médio (ERM), o qual é descrito na
equacao 50:

1
ERM = =31,

. (50)

Xi
As métricas calculadas foram utilizadas para comparar os modelos em termos
de sua capacidade preditiva. Além disso, o tempo de execugcdo do “cddigo de

execugao” também sera utilizado como métrica de avaliacao.
4.6 Consideracdes sobre o capitulo

Nesta secdo foram apresentadas as metodologias utilizadas nesta tese para a
obtencdo do objetivo proposto. Inicialmente foi realizado uma analise modal

experimental na chapa suspensa, os resultados foram utilizados para a calibracéo do
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modelo numérico computacional, o que foi feito através da analise modal numérica. A
validacdo foi realizada pelo MAC e COMAC. Uma analise modal foi realizada
considerando uma e duas forgas atuando sobre a estrutura. Para expandir os
resultados foram utilizados o DOE e SRM, com isso um banco de dados robusto foi
gerado. O banco de dados foi, entdo, utilizado para treinar seis modelos de
aprendizado de maquinas, os quais foram avaliados segundo seu poder de previsao,
pelas métricas Coeficiente de correlacdo, erro relativo médio e tempo de
processamento. Na proxima secdo serdo apresentados e discutidos os resultados
obtidos.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

A analise modal experimental tem por finalidade identificar as frequéncias
ressonantes da estrutura por meio do sinal do tipo FRF, assim como a suas formas
modais de vibragdo e amortecimentos modais associados. Isso pode ser feito pela
analise do diagrama de Bode, onde sao visualizadas as amplitudes de vibracéo e seus
respectivos angulos de fase. Uma frequéncia ressonante pode ser identificada quando
um pico de amplitude de vibracdo aparece associada a um angulo de fase de +90°.
Através de um software de extragcdo de paradmetros modais pode-se visualizar,
também, as formas modais e amortecimentos modais da estrutura.

Na figura 19 é mostrado o diagrama de bode da medicdo pontual do tipo
inertancia medida no ponto 49, que é caracterizada pelas suas antirressonancias
(picos decrescentes). Pela analise da figura pode-se verificar as cinco primeiras
frequéncias ressonantes da estrutura, proximas as frequéncias: 60 [Hz], 81 [Hz], 114
[Hz],147 [Hz] e 163 [Hz], o que pode ser verificado pelos angulos de fase associados
de +90°.

Figura 19 - Funcao Resposta em Frequéncia pontual da chapa destacando as cinco primeiras
frequéncias naturais.
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Os valores ressonantes identificados pela analise modal experimental foram
utilizados para calibrar o modelo computacional em MEF. Esse modelo sera utilizado
posteriormente para a realizacdo da Analise Harménica.

Na Figura 20 é mostrado a forma modal de vibracéo da chapa, associada a sua
primeira frequéncia natural. Essa imagem foi gerada por meio das FRF’s medidas
durante a analise modal experimental. Isso é conseguido pela leitura dos arquivos .uff

gerados durante a medigao e selecdo das frequéncias ressonantes.

Figura 20 - Primeiro modo de vibracdo, obtido experimentalmente, na frequéncia natural de 60,24 Hz.

Mode 2 : 60.24¢6 Hz, 1.97 2
Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

Na Figura 21 é mostrado a forma modal de vibracdo da chapa, associada a sua
primeira frequéncia natural, gerada a partir do modulo numérico computacional em
MEF, ja calibrado. Pode-se observar a equivaléncias na forma modal nas duas

imagens para a frequéncia natural apresentada, aproximadamente 60,58 Hz.
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Figura 21 - Primeiro modo de flexdo do modelo na fre

A: Modal

Total Deformation 3
Type: Total Deformation
Frequency: 60,577 Hz
Unit: m

27/05/2024 22:41

uéncia natural de 60,58 Hz.

1,4054 Max
1,2492

1,0931

0,93694
0,78078
0,62462
046847

031231
0,15616
1,1912e-8 Min

Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

O modo mostrado na Figura 22, foi extraido com o software TestLab para a

frequéncia de 81,4845 Hz com fator de amortecimento de 1,49%, conforme mostrado.

Figura 22 - Segundo modo de flexdo, obtido experimentalmente, na frequéncia natural de 81,48 Hz.

Mode 3 : 81.4845 Hz, 1.49 ¥

Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

O modo mostrado na Figura 23 foi gerado pelo modelo em MEF, ja calibrado

pelos valores encontrados pelo diagrama de bode e com andlise de convergéncia
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realizados. Pode-se verificar a equivaléncia entre os valores das frequéncias e a

formas modais entre as analises experimental e numeérica.

Figura 23 - Segundo modo de flexdo do modelo na frequéncia natural de 81,369 Hz.
A: Modal

Total Deformation 4

Type: Total Deformation

Frequency: 81,369 Hz

Unit: m

27/05/2024 22:42

1,181 Max

1,05

091899
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0,26404
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0,0020665 Min

Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

Uma comparacao das frequéncias naturais experimentais com as frequéncias

naturais obtidas numericamente pelo modelo em MEF, € mostrada na tabela 4.
Tabela 4 — Comparacdo das frequéncias naturais obtidas experimentalmente com as frequéncias
obtidas pelo modelo em MEF.

Modo1l Modo2 Modo3 Modo4 Modo5 Modo6 Modo7 Modo8 Modo9 Modo10
Experimental 60,24 81,48 115,87 147,06 164,57 232,48 282,94 291,86 312,45 363,36
MEF 60,58 81,37 118,64 148,48 166,11 236,8 287,49 293,44 320,4 372,11
Erro (%) 0,56 0,14 2,40 0,97 0,94 1,86 1,61 0,54 2,54 2,41

Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

A comparacgao entre as frequéncias naturais obtidas experimentalmente com
as frequéncias obtidas pelo modelo em MEF, mostradas na tabela 4, demonstram a
coeréncia na calibracdo dos modelos, o que é evidenciado pelos baixos erros
encontrados, quando comparadas as frequéncias naturais, numéricas e
experimentais. A fim de validar a calibracdo do modelo computacional, também foi
realizado o calculo do MAC e COMAC, considerando os 10 primeiros modos obtidos
experimentalmente e através do modelo computacional via MEF calibrado.

Os numeros obtidos pelo MAC podem ser empregados para comparar duas
formas modais que foram obtidas a partir de dois métodos distintos de estimativa de
parametros modais, utilizando os mesmos dados de teste. Quando dois vetores tém
uma relacéo linear, o valor MAC tende a ser proximo de um. Na figura 24 € mostrado
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o grafico do MAC para os modos gerados pelos modelos experimental e numérico via
MEF.

Figura 24 - Gréfico com valores do MAC para os modos gerados pelos modelos experimental e
numérico via MEF.

MAC

Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

Pela analise do MAC, Figura 24, pode-se observar que os valores dos modos
da diagonal, que relacionam os valores obtidos pela analise Modal experimental da
chapa e os valores obtidos pela analise Modal computacional via MEF, ficaram

proximos de 1, evidenciando a forte correlac@o entre os modelos estudados.

O COMAC é uma ampliacao do Critério de Garantia Modal (MAC), onde o
objetivo do COMAC é descobrir quais graus de liberdade na medicéo estdo afetando
negativamente o valor MAC. O COMAC pode ser calculado entre modos de diferentes
algoritmos de identificagdo. Assim como o MAC, o COMAC apresenta valores que
variam de 0 a 1. Na figura 25, sdo mostrados os resultados do COMAC, obtidos pela

comparacao dos modelos.
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Figura 25 - Valores do COMAC usados na comparacao dos GDL dos modos experimentais e
numeéricos via MEF.
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Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.
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Pela analise da figura 25, verifica-se que o COMAC também evidencia a boa
correlacao entre os GDL dos modos, o que é indicado pelos niveis préximos de 1.

A escolha do numero de modos a ser estudada dependera do tipo de problema
a avaliar. Para esta tese, foi considerado a andlise das respostas de vibracdo do
sistema de 0 [Hz] a 250 [Hz], contemplando pelo menos dois modos de vibracéo.

Por meio do banco de dados utilizou-se um algoritmo que fornece o ranking de
importancia das features. Quanto maior a reducdo do erro em splits de decisées
tomada com base em uma determinada feature, mais importante a variavel sera.

Foram adotadas inicialmente 49 features, compostas pelas respostas de
aceleracdo em cada um dos 49 pontos adotados para a analise do sistema
considerado. A Figura 26 mostra o grafico da importancia percentual das 49 features
e suas respectivas posicoes em gue se encontram no modelo, conforme descrito na

metodologia.
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Figura 26 - Importancia das localizac6es das medicdes de vibracao (features) e suas respectivas
contribui¢bes percentuais, na acuracidade do modelo.
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A feature 37 (F37), referente ao ponto de medicédo 37 (ver Figura 26), possui
contribuicdo abaixo de 1% na predicdo do modelo. A feature 30 (F30), referente ao
ponto de medicdo 30, apresenta uma importancia de 5%, aproximadamente, na
predicdo do modelo. A feature 18 foi a variavel mais importante para o modelo, com
uma importéancia de aproximadamente 6,6%.

Outra importante fonte de informacdes para os modelos em Aprendizado de
magquinas € dendrograma de Spearman, que foi gerado para as 49 variaveis
analisadas neste trabalho. Na figura 27 € mostrado o dendrograma de Sperman do
modelo adotado.
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Figura 27 - Dendrograma de Spearman apresentando a correlacdo entre as 49 variaveis.
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Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

Todas as 49 features possuem pouca correlacdo, dado o fato de que suas
informacdes sO apresentam relativa correlacdo a partir de indices de Spearman
préximos de 60% (ver Figura 27), refletindo, portanto, na baixa redundancia de
informagdes. Logo, conclui-se que todas as 49 features analisadas possuem
relevancia para o modelo.

Apés a analise e validagdo da relevancia de cada feature para o banco de
dados, os dados foram utilizados para treino e teste dos métodos de aprendizado de
maquinas: Floresta Aleatdria, Algoritmo KNN (k-Nearest Neighbor), Arvores Aleatérias,
Arvore CHAID, Arvore XGBoost e Redes Neurais MLP. Os Dados foram separados
de forma que 80% dos dados foram utilizados para o treino dos modelos e 20% para
0 teste dos modelos. Adotou-se 0 método de analise sem reposicdo com selecdo
aleatéria dos dados.
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Para a analise, foram configurados como features preditoras, inicialmente, as
respostas de vibracdo geradas pelo modelo computacional via MEF, nos 49 pontos
de medicdo considerados e como variaveis preditas o numero de for¢as atuantes na
estrutura, as suas localizagbes, as magnitudes e a frequéncia de excitagédo das forcas
aplicadas. Uma andlise considerando as respostas de vibracdo (features) nos 22
pontos de medi¢cdo mais relevantes e apos as 10 respostas de vibracéo (features) nos
10 pontos de medi¢cdo mais relevantes, também foi realizada, com a finalidade de
identificar o impacto da reducao no numero de medi¢des na acuracia de cada modelo.
Os pontos de maior importancia foram definidos de acordo com o gréfico de
importancia das features de cada modelo.

Na Tabela 5 sdo mostrados os resultados dos Modelos de Aprendizado de

Maquinas considerando 49, 22 e 10 pontos de medicéo.



Tabela 5 — Comparacgédo das métricas de predi¢édo entre os Modelos de Aprendizado de Maquinas.
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Erro Relativo

Erro Relativo

Erro Relativo

Modelo N° de Features R? (%) N° de Features R? (%) N° de Features R? (%)
Floresta Aleatoria 49 1,0 0,1 22 0,998 0,1 10 0,998 0,2
Tempo de 1min22s 1min08s 595
processamento
k-NN - - - 22 1,0 0,012 10 1.0 0,013
Tempo de ; 1min02s 565
processamento
Arvore CHAID 49 0,904 9,6 22 0,887 11,2 10 0,832 16,9
Tempo de 1min25s 1minl7s 1min07s
processamento
Arvore Aleatéria 49 0,893 11,7 22 0,861 15,6 10 0,805 21,5
Tempo de 1min27s 1min18s 1min09s
processamento
Arvore XGBoost 49 0,882 13,7 22 0,830 19,8 10 0,759 27,2
Tempo de 1min32s 1min23s 1mini12s
processamento
Rede Neural MLP 49 0,863 13,6 22 0,629 37,1 10 0,433 56,8
Tempo de 1min27s 1min22s 1min18s
processamento

Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.
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Os seis modelos de Aprendizado de Maquinas adotados apresentaram boa
correlagdo com o modelo experimental, conforme Tabela 5, no entanto, o0 modelo de
floresta aleatéria e o modelo k-NN foram os que melhores se ajustaram a previsédo de
forcas, tendo o modelo de florestas aleatdrias encontrado erros abaixo de 1% e o
modelo k-NN prevendo os dados com 0,013% de erro.

Pela analise dos tempos de processamento, verifica-se que o0s modelos
apresentaram resultados semelhantes, tendo o modelo k-NN apresentado os
melhores tempos. Vale ressaltar que o modelo k-NN, para o modelo com 49 features
nao produziu resultados por extrapolar as configuragcdes de maximo agrupamento e
tempo de processamento configurado para o modelo, esse procedimento visa hao
considerar modelos demasiadamente robustos.

Tendo em vista a reducao do numero de features, os modelos k-NN e Floresta
Aleatéria mantiveram a seu poder de previsdo, mesmo com a reducédo do numero de
pontos de medicdo considerados, para 10, ou seja, com apenas 10 medicBes na
superficie da chapa, os modelos propostos sdo capazes de identificar o nUmero de
forcas atuando na estrutura, além de suas frequéncias, magnitudes e localizacdes. Ja
0os demais modelos demonstraram grande dependéncia de um numero maior de
medicdes para realizar a previsdo. Os dez pontos mais importantes identificados,
foram evidenciados em azul na figura 9 e suas importancias podem ser verificadas
pela figura 26.

Na tabela 6, € demonstrado o nivel de acuracia dos modelos k-NN e Floresta
aleatéria para 10 pontos de medicao, considerando as etapas de treino e teste.

Tabela 6 - Comparacéo dos erros de predicdo para os Modelos k-NN e Floresta Randémica nas fases
de treino e teste, adotando-se 10 pontos de medicéo.

k-NN Floresta Aleatodria
Treino | [%] | Teste | [%] | Treino | [%] | Teste | [%]
Acertos | 195.958 | 99.992 | 48.994 | 99.987 | 195.804 | 99.9 | 48.902 | 99.8
Erros 42 0.008 6 0.013 196 0.1 99 0.2
Total |196.000 | 100 |49.000 | 100 | 196.000 | 100 | 49.000 | 100

Fonte: Elaborada pelo autor do trabalho.

Para os modelos considerando 10 pontos de medicdo, foram utilizadas 196.000
features para treino e 49.000 features utilizadas para o teste dos modelos, onde o
modelo k-NN falhou na previséo dos resultados 42 vezes em treino e 6 vezes em teste.

Ja o modelo de Floresta Aleatéria falhou na previséo dos resultados 196 vezes durante
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a fase de treino e 99 vezes na fase de teste, demonstrando o grande potencial da

metodologia.

A fim de verificar a capacidade dos modelos em lidar com dados de sistemas
reais, também foi realizado uma avaliacdo dos modelos k-NN e Floresta Aleatoria,
mediante dados obtidos por meio de uma analise harmdnica experimental. Logo, um
banco de dados composto por uma linha, contendo dados experimentais foi gerado e

utilizado para avaliar os modelos k-NN e Floresta Aleatéria.

O modelo de Floresta Aleatéria obteve um score de 0.93, enquanto o modelo
k-NN obteve um score de 0.96, o que demonstra a grande capacidade dos modelos
criados em lidar com um problema real. Vale ressaltar que esse procedimento ndo
tem por finalidade validar os modelos k-NN e Floresta Aleatéria. Segundo Bishop
(2006) e Murphy (2012) o procedimento de validagcido de um banco de dados robusto
exige pelo menos 10% do banco de dados, porém, esse procedimento fornece uma

perspectiva do potencial da metodologia em lidar com sistemas reais.

5.1 Consideragdes finais

Nesta secdo foram apresentados os resultados obtidos desde a analise modal
experimental em laborat6rio até a construcdo do banco de dados que foi utilizado para
treino e teste dos algoritmos de Aprendizado de Maquinas.

Um modelo numérico computacional foi validado pelos resultados de analise
modal experimental, através do MAC e COMAC. Uma analise harmbnica foi realizada
considerando uma e duas forgas atuando na estrutura. Foram utilizados como dados
de entrada a amplitude, frequéncia e posicao das forcas. Como saida foi considerado
as aceleracdes médias em cada ponto. Para ampliar o banco de dados foram
utilizados o DOE e SRM. Esses parametros foram utilizados para criar um banco de
dados robusto. O grau de importancia dos pontos de medicdo e a correlacao entre as
repostas de vibra¢cdes medidas, foram avaliados utilizando a importancia das features
e o dendograma de Spearman.

Foram avaliados seis modelos de aprendizado de maquinas segundo o
coeficiente de correlacdo (R?), o erro médio relativo e o tempo de processamento,
ressaltando um grande potencial em especial dos modelos k-NN e Floresta Aleatdria.

Por fim, também foi realizado uma avaliagdo dos modelos k-NN e Floresta Aleatéria,
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mediante dados obtidos por meio de uma analise harménica experimental, utilizando
um banco de dados composto por uma linha, contendo dados experimentais da
andlise harmonica experimental realizada na chapa, os modelos k-NN e Floresta
Aleat6ria obtiveram score 0,96 e 0,93, respectivamente.

Na secao seguinte, serdo apresentadas as principais consideracdes acerca das

conclusdes obtidas nesta tese.
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6 CONCLUSOES

Uma analise da literatura académica revelou que muitos pesquisadores
direcionaram suas energias para o desenvolvimento de modelos numéricos e
analiticos sofisticados. Tais modelos visam identificar e simular as forcas que atuam
em uma ampla gama de sistemas para otimizar as condi¢cdes de projeto e minimizar
falhas e defeitos quando os sistemas estdo em operacéao. A obtencao de informacdes
precisas sobre as forcas dindmicas que influenciam esses sistemas vibratorios €
obrigatéria e especialmente relevante para fins de projeto ou diagndstico, pois as
mudancas nos esforcos dinamicos se refletem diretamente na vida util dos
componentes (falha por fadiga).

Uma vez que os artigos estudados exigem grandes esforgos experimentais e
matematicos para reproduzir e localizar a forca em estruturas pelo método inverso, a
metodologia proposta visa reduzir o tempo e a complexidade no processo de
identificacdo da forca ativa em uma estrutura e superar problemas de mau
condicionamento, normalmente encontrados em métodos tradicionais para resolver
problemas inversos.

Este trabalho identificou sistemas multifor¢ca utilizando o método inverso, com
base em dados de vibracdo gerados em laboratério e os resultados subsidiaram a
criacdo de um modelo numérico computacional em MEF, validado por MAC e COMAC.
Juntamente com o DOE e o SRM, uma analise harménica realizada gerou um banco
de dados robusto, que foi utilizado para avaliar a capacidade de seis modelos de
aprendizado de maquinas, avaliados de acordo com os parametros R2, EMR e tempo
computacional, para identificar sistemas multiforca.

Os modelos de aprendizado de maquina adotados mostraram excelente
precisao na previsdo de parametros de forca, a saber, posicdo, magnitude, frequéncia
e numero de forcas. O modelo k-NN conseguiu prever os parametros das forgas com
erros préximos a 0% e o modelo de Floresta Aleatoria conseguiu prever com um erro
maximo de 0,2%. Os modelos revelaram alto potencial para identificar sistemas
multiforga.

O estudo também avaliou a eficiéncia dos modelos de aprendizado de maquina,
reduzindo o nimero de pontos de medi¢do considerados. Os modelos se mostraram
capazes de fornecer excelentes resultados com 10 pontos de medicdo. Os modelos
Arvore CHAID, Arvore Aleatdria, Arvore XGBoost e Rede Neural MLP apresentaram
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acuracia acima de 86% considerando o uso de 49 features, porém a reducdo do
namero de features para 10 impactou diretamente a acuracia desses modelos. Essa
reducdo na precisdo esta ligada a relevancia de cada features no poder de previsao
desses modelos. Para esses modelos, o poder precisao esta interligado ao uso de
mais features, o que resulta em procedimentos experimentais mais dispendiosos.

Os resultados obtidos demonstram o grande potencial da metodologia
desenvolvida para a identificacdo de sistemas multiforcas, além de permitir, também,
a determinacédo do numero minimo de pontos cruciais a serem medidos sem que haja
perda da eficiéncia na identificacédo e caracterizacao das forcas atuantes na estrutura.
A determinacdo do niamero minimo de pontos a serem medidos é importante, pois
torna o processo de medi¢gdo muito mais preciso, refletindo diretamente nos processos
utiizados e no tempo gasto durante os procedimentos experimentais e,
consequentemente, no processamento desses dados.

E importante salientar que o banco de dados, utilizado para treino e teste dos
modelos, foi gerado de forma computacional, portanto, sem a presenca de ruidos, os
quais podem surgir durante um procedimento experimental. Para tanto, um banco de
dados contendo uma linha de dados experimentais foi gerado, com a finalidade de
avaliar o potencial desses modelos em lidar com dados experimentais, o que reduziu
a precisdo dos modelos, como esperado. Onde os modelos k-NN e Floresta Aleatoria
obtiveram score 0.96 e 0.93, respectivamente. No entanto, durante o procedimento de
medicdo em campo, os resultados podem apresentar uma interferéncia muito mais
significativa em termos de ruidos, do que quando comparado a um procedimento
experimental realizado em um ambiente controlado, como em um laboratério. Logo,
tendo em vista que a acuracia dos modelos adotados sofre grande influéncia da
qualidade dos dados obtidos, os resultados, nesse caso, podem diferir dos resultados
encontrados neste trabalho.

Outro fator importante, diz respeito ao fato de que, ndo houve nenhum
tratamento no banco de dados. Essa manipulagcdo em muitos casos pode ser benéfica
para a eficacia dos modelos de aprendizado de maquinas e, também, podem impactar

na acuracia dos modelos.
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A presente tese de doutorado ainda gerou como produto, um artigo publicado
em periddico Qualis A2, Engenharias IV:

Pinheiro, G.d.S.; Setdbal, F.A.d.N.; Filho, S.d.S.C.; Mesquita, A.L.A.; Nunes, M.V.A.
Comparative Analysis of Machine Learning Techniques for Identifying Multiple Force
Systems from Accelerometer Measurements. Sensors 2024, 24, 6675.
https://doi.org/10.3390/s24206675

6.1 Sugestdes para trabalhos futuros

A metodologia proposta nessa tese foi realizada em um Unico estudo de caso.
Neste sentido, ressalta-se a necessidade de experimentar a metodologia abordada
em outros estudos de casos, para se ter uma maior confiabilidade do método proposto.

Desta forma, esta tese implementou uma ferramenta de suporte baseada em
aprendizado de maquinas que pode ser integrada diretamente as areas de
engenharias elétrica, civil e mecéanica, garantindo um aumento consideravel na
confiabilidade de projetos estruturais de equipamentos elétricos de poténcia como nos

transformadores, projetos ferroviarios, civis e mecanicos.
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APENDICE A - RELACAO ENTRE AS METODOLOGIAS UTILIZADAS
NESSE TRABALHO E SUAS RESPECTIVAS AREAS DE CONHECIMENTO

Este trabalho apresenta uma forte interdisciplinariedade dentro da engenharia
e seus resultados possibilitam a sua aplicagdo em diversas areas. Com isso, esse
topico tem por finalidade apresentar a area de conhecimento de cada metodologia

abordada nessa tese.

Quadro 1: Relacdo entre as metodologias utilizadas nesse trabalho e suas respectivas areas de
conhecimento.

Metodologia Area de conhecimento
Analise Modal Dinamica dos Sistemas /
Analise Harmdnica Vibracdes Mecénicas

Delineamento Composto

Central / Superficie de Estatistica
Resposta
Aprendizado de Maquinas Ciéncia da Computagéo

Fonte: Autoria propria

A Andlise Modal se constitui em uma metodologia que visa determinar as
frequéncias naturais e formas modais associadas a um sistema. A Anélise Modal pode
ser Experimental, realizada através do fornecimento de energia vibratéria ao sistema
e consequente medicao das respostas ou Analise Modal Numérica, nesse trabalho
utilizou-se a analise através do Método de Elementos Finitos, no entanto equacodes
analiticas também podem ser utilizadas, no entanto, o solucionamento atraveés desse
método tende a se tornar mais complexo conforme a complexidade do problema
aumenta.

A analise harmonica estuda como sistemas respondem a excitacdes periddicas
(harmdnicas), e € usada para entender o comportamento em regime permanente
qgquando os sistemas sao excitados por forcas que variam no tempo de forma
harménica. Tanto a analise modal, quanto a analise harménica, se encontram dentro
da dindmica dos sistemas e vibra¢cdes mecanicas.

O delineamento de experimento (Design of Experiments — DOE) permite
realizar uma analise das respostas de um experimento mediante entradas especificas
e verificar como esses parametros se correlacionam. Um dos métodos DOE que
apresenta grande vantagem reside na aplicacdo da metodologia de delineamento

composto central (Central Composite Design — CCD). Por essa metodologia pode-se
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explorar o espaco experimental de modo abrangente utilizando um namero reduzido
de medidas, além de, permitir gerar uma superficie de resposta através de um modelo
matematico empirico validado estatisticamente. O método DOE / CCD esta localizado
dentro da &rea da estatistica e € amplamente utilizado em pesquisa cientifica,
engenharia, ciéncias biologicas, ciéncias sociais e economia.

Os métodos de aprendizado de maquinas (machine learning) pertencem a area
da ciéncia da computacdo, mais especificamente ao campo da inteligéncia artificial
(IA). Contudo, o aprendizado de maquinas € uma area multidisciplinar que também
envolve aspectos de matematica, estatistica e otimizacdo, sendo amplamente
aplicado em diversos dominios, como Ciéncia da Computacdo, Matematica e
Estatistica, Engenharia Elétrica e Engenharia de Controle e Ciéncias de Dados. Esses
métodos possuem grande capacidade em identificar padrdes e fazer previsbes

baseadas em grandes volumes de dados.
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ANEXO A - LINKS PARA ACESSO DOS ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE

MAQUINAS

Para a analise com o método de aprendizado de maquinas foram considerados

seis modelos de aprendizado de maquinas, Método de Florestas Aleatérias, Método
kNN (k Nearest Neighbors), Método da Arvore CHAID, Método de Arvore Aleatoria,

Método da Arvore XGBoost e Método de Redes Nerais Multi Layer Perceptron.

Os cddigos de cada método de aprendizado de maquina podem ser acessados

gratuitamente no site do https://scikit-learn.org e sdo mostrados a seguir:

Método de Florestas Aleatorias: https://scikit-
learn.org/dev/imodules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestReqgressor.ht
ml

Método KNN (k Nearest Neighbors): https://scikit-

learn.org/dev/imodules/generated/sklearn.neighbors.KNeighborsReqgressor.html#

sklearn.neighbors.KNeighborsRegressor

Método da Arvore CHAID: https://scikit-learn.org/1.5/modules/tree.html

Método de Arvore Aleatéria: https://scikit-

learn.org/stable/modules/generated/sklearn.RandomTreesRegressor.html

Método da Arvore XGBoost: https://scikit-

learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.GradientBoostingRegress

or.nhtml#sklearn.ensemble.GradientBoostingRegressor

Método de Redes Nerais Multi Layer Perceptron: https://scikit-

learn.org/1.5/modules/generated/sklearn.neural network.MLPReqgressor.html#skl

earn.neural network.MLPReqgressor
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