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Resumo

O moédulo de Young, ou mdédulo de elasticidade, € uma propriedade que mede a relagio de proporci-
onalidade entre tensdes e deformagGes de um material em regime eldstico. Quando trata-se de um
material compdsito — um material que consiste na combinacio de duas diferentes fases: matriz e
refor¢co — o cdlculo dessa propriedade nem sempre € simples. Assim, nesse trabalho propoem-se
utilizar de aprendizado de maquina, a partir de redes neurais, para estimar o médulo de Young.
Com o intuito de obter dados para o treinamento da rede utilizou-se um método bem estabelecido
na drea, a modelagem multiescala, a partir de simulagdes no software licenciado Multiscale Desig-
ner. Como ele foram gerados 152 mddulos de Young diferentes, categorizados por porcentagem de
fibra, estrutura laminada e tipo de ensaio (compressio ou tracdo). Para descobrir qual a melhor
arquitetura possivel para a rede, foram testadas sete diferentes configuragdes, alterando numero
de camadas, numero de neurdnios e fun¢ido de ativagdo. Com os testes feitos, definiu-se qual
rede apresentava os melhores resultados, e suas previsdes foram entdo comparadas com dados
de simulag¢do e experimentais, obtendo erros relativos que nio ultrapassam 20 % na maioria
dos casos. Os resultados da aplicagdo de aprendizado de mdquina também sio mais eficientes
computacionalmente, gerando resultados em menos de um segundo para diversas configuragdes
simultaneamente, 0 que é uma vantagem quando comparado ao software licenciado, que demora
na ordem dos minutos para um unico material, e quando comparado ao experimental, que exige a

manufatura do material.

Palavras-chave: Compdsitos reforcados por fibra. Aprendizado de Mdquina. Redes neurais.



Abstract

Young’s modulus, or modulus of elasticity, is a property that measures the proportionality rela-
tionship between stresses and strains of a material in an elastic regime. When dealing with a
composite material — a material consisting of the combination of two different phases: matrix
and reinforcement — its calculation is not always simple. For this reason, in this paper it is pro-
posed the use of machine learning, specifically neural networks, to estimate Young’s modulus.
A well established method, the multiscale modeling, was used to generate training data for the
neural networks. Simulations using the licensed software Multiscale Designer, resulted in 152
different Young’s modules, cathegorized by fiber percentage, laminated structure and test type
(compression or tension). To define the best possible architecture for the network, seven different
configurations were tested by varying the number of layers, number of neurons and activation
function. From the results it was possible to pinpoint the best network, and further compare its
predictions with simulated and experimental data, resulting in relative errors thatin overall do not
exceed 20 % The results from machine learning are also more computationally efficient, obtaining
results in less than a second for several configurations simultaneously, which is an advantage
when compared to licensed software, which takes on the order of minutes for a single material,

and when compared to the experimental one, which requires manufacturing the material.

Keywords: Fiber-reinforced composites. Machine Learning. Neural Networks.
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1 Introducao

1.1 Materiais compositos

Na drea de Engenharia Estrutural e na Ciéncia e Engenharia de Materiais, a diferenca entre
uma estrutura e um material se dd pela presenca de fronteiras. Um material é uma substancia
da qual um corpo é composto (ABOUDI; ARNOLD; BEDNARCYK, 2013). Por si s6, o material
nfo possui fronteiras, mas pode ser pensado como aquilo que compée um ponto de um corpo.
Cientistas e engenheiros desenvolveram diversas maneiras de descrever os materiais por meio
de suas propriedades — maddulo de Young, condutividade termal, densidade, por exemplo —
assim descrevendo como um material se comporta em um corpo. Exemplificando, uma viga de

aco (corpo), tem como estrutura a viga e como o material o ago.

Ainda de acordo com Aboudi, Arnold e Bednarcyk (2013), essa diferenciac¢do entre material
e estrutura é fundamental para delinear os objetivos e motiva¢des de um determinado estudo.
Deve-se ressaltar, no entanto, que ambos sdo importantes: por exemplo, ao dobrar uma viga, a
forma com que ela se dobra é relacionada a rigidez flexional, e é proporcional multiplicagio do
moddulo de Young, também conhecido como mddulo elastico ou de elasticidade, pelo momento de
inércia do corte transversal. Em outras palavras, embora o mdédulo de Young seja uma propriedade
do material e o modulo de inércia seja uma propriedade estrutural, ambos combinados resultam
em um comportamento especifico do corpo. Assim, a separagio entre propriedades estruturais e
materiais facilita a abordagem de cada situagdo, pois todos os corpos feitos exatamente do mesmo
material possuirio, por exemplo, o mesmo mddulo de Young, enquanto cada estrutura diferente
terd um momento de inércia diferente, resultando em diferentes padrdes de dobras para cada

corpo.

Essa discussdo implica que um material é algo continuo e que preenche completamente
o0 espacgo que ocupa. Dessa forma o material pode ser modelado utilizando-se da mecénica do
continuo, ndo possuindo detalhes internos como a presenga de inclusdes, orientagio de graos, ou
arranjo molecular (ABOUDI; ARNOLD; BEDNARCYK, 2013).

Por outro lado, tanto no caso de materiais quanto no de estruturas, existem os compdsitos,
constituidos de duas ou mais entidades. Assim, uma estrutura de compdsito é qualquer corpo feito
de duas ou mais partes ou materiais. J4 um material compdsito é constituido de dois ou mais
materiais diferentes com uma interface reconhecivel entre eles. Mesmo recebendo a denominacgéo
de compdsito, ainda é considerado um material, e portanto ndo possui fronteiras externas. No caso
de se introduzir uma fronteira externa, torna-se uma estrutura composta de materiais compdsitos,

0 que € um tipo particular de estrutura de compdsito.

Para estudar um compdsito, pode-se utilizar de diversas abordagens. No caso de se ignorar
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as fronteiras internas do material, a mecénica do continuo pode ser aplicada, considerando o
material como anisotrépico e pseudo-homogéneo tornando-se assim dependente de proprieda-
des “efetivas” ou “homogeneizadas”. Caso utilize-se da micromecénica, as fronteiras devem ser
consideradas, assim como seus efeitos no material. Nesse caso, assume-se que cada material
componente individual como algo continuo, porém com suas propriedades representativas unicas

e seu arranjo ditando o comportamento do material compdsito como um todo.

Os compdsitos sdo construidos a partir de uma ou mais fases de reforco, embutidas em
uma outra fase chamada de matriz. De acordo com Kaw (2007), enquanto as matrizes sdo em
geral continuas, os refor¢os sdo diversos, podendo ser na forma de fibras, particulas ou flocos,
por exemplo. Em geral, na descri¢do de um compdsito sdo indicadas as fragdes dos volumes de
cada fase presente. Para compdsitos de duas fases, como por exemplo os reforcados por fibra,
apenas a fracdo do volume ocupada pelo refor¢o é mostrada, sendo que o volume da matriz é dado
por v, = 1 — vy jd que a soma de todas as fases deve ser 100 %, supondo-se uma porcentagem
desprezivel de vazios na mistura (ABOUDI; ARNOLD; BEDNARCYK, 2013).

O motivo de se utilizar materiais compdsitos € que metais monoliticos e suas ligas nem
sempre alcan¢cam as demandas das tecnologias atuais. Combinando diversos materiais torna-
-se possivel alcancar os requisitos necessarios de desempenho. Por exemplo, em satélites as
trelicas precisam ser dimensionalmente estdveis no espago, quando sujeitas a grandes variagoes
de temperaturas, como de -160,0 °C a 93,3 °C. Materiais monoliticos ndo conseguem alcancar
coeficientes de expansio térmica tdo baixos, ao contrdrio dos compdsitos de grafite/epdxi (KAW,

2007).

Em um geral, os materiais compdsitos serdo mais eficientes em diversas aplicagdes, quando
comparados aos convencionais, podendo aumentar a resisténcia ou a rigidez, diminuir a fadiga
mecinica, aprimorar a resisténcia a impactos, aumentar a condutividade térmica e a resisténcia a
corrosdo, para citar algumas possibilidades. Citando um exemplo pratico, atualmente a industria
aerondutica investe na diminui¢do da massa das aeronaves sem reduzir sua rigidez ou sua resis-
téncia, e para tal é possivel trocar as ligas metdlicas por materiais compdsitos. Mesmo com custo
mais alto, a redu¢do no numero de pegas no conjunto e a diminui¢ido do combustivel gasto podem

fazer esses materiais economicamente mais atraentes (KAW, 2007).

No entanto, também existem desvantagens e limita¢gdes no uso de compdsitos, como por
exemplo seu alto custo de fabricagdo. Segundo Kaw (2007), o custo de fazer uma estrutura de
um compdsito de grafite/epdxi pode ser de 10 a 15 vezes o custo de um material convencional.
Melhorias nas tecnologias de processo e manufatura podem diminuir esses custos no futuro. Outro
problema recorrente € o da caracterizagdo mecénica de uma estrutura de compdsito ser muito
mais complexa que a de uma estrutura metdlica. Isso ocorre pois os compdsitos sdo geralmente
anisotrdpicos, ou seja, suas propriedades ndo sdo iguais em todas as dire¢des, resultando em um
maior nimero de pardmetros, tornando a andlise estrutural tanto computacionalmente quanto

experimentalmente custosa (KAW, 2007).
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Outros fatores negativos que podem ser elencados sdo o processo de reparo complexo,
a baixa combinacio entre resisténcia geral e a fraturas, quando comparados aos metais, e que
ndo ha garantias de que compdsitos necessariamente terdo um desempenho melhor em todas as

propriedades usadas na sele¢do de materiais (KAW, 2007).

Nas aplica¢Ges em industrias como aerondutica, aeroespacial e biomédica, o desempenho
estrutural é indispensdvel, sendo que os fatores econé6micos acabam tendo importincia secunddria.
J4 em industrias como automobilistica e construgio civil, o pardmetro mais desejado € o baixo
custo. Esses tipos de diferengas mostram como os materiais compdsitos podem ser muito uteis na

inddstria de maneira geral (NETO; PARDINI, 2016).

1.2 Caracterizacao

Os compdsitos podem ser divididos em dois grupos quanto a sua origem, naturais ou
sintéticos, ou também devido ao seu refor¢o, podendo esse ser na forma de fibras, particulas ou
flocos (KAW, 2007; NETO; PARDINI, 2016). A partir de combinacGes de diferentes matrizes e
reforcos, obtém-se efeitos sinérgicos que geram propriedades que os materiais ndo apresenta-
riam separadamente (NETO; PARDINI, 2016; MOURITZ, 2012). Essas combina¢des podem ser

apreciadas na Figura 1, que organiza os compdsitos de maneira geral por seu tipo de reforgo.

Figura 1 — Esquema ilustrativo das diferentes classificagdes de um material compdsito, a partir
das possiveis combinagdes de reforco, numero de camadas e tipo de fibra.

Compdsitos
Compésitos reforgados com fibras Compédsitos reforgados com particulas
| Aleatdrias Orientadas
Multiaxial Camada Gnica Multicamadas
| ‘ Laminados Hibridos
Fibra continua Fibras curtas
Unidirecional Bidirecional Aleatérias Orientadas

1D 2D
Fonte: Adaptado de Neto e Pardini (2016, p. 22).
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Dentre os compdsitos naturais, pode-se citar a madeira e o 0sso. A madeira tem a matriz
formada por lignina e € reforcada por fibras de celulose; ja o osso é formado por fibras de de

coldgeno macio e placas de sal de osso feitas de fons de cdlcio e fosfato como reforgo (KAW, 2007).

Os refor¢os ainda podem ser naturais, mesmo com uma matriz sintética, como fibra de juta,
coco e de sisal. No geral essas fibras sdo materiais lignoceluldsicos formados fundamentalmente
por celulose, hemicelulose e lignina, sendo amplamente utilizados como refor¢o em compdsitos
poliméricos por conta de possuirem baixos custo e massa especifica, e uma boa facilidade de
processamento. As fibras vegetais ainda possuem alta resisténcia e mdédulo eldstico, no entanto
tém baixa resisténcia térmica e a degradagio mecinica em processamentos com alto grau de
cisalhamento, como em extrusio e inje¢do. Essas fibras sdo mais utilizadas na industria téxtil, de

papel, ou combustivel (LORANDI; CIOFFI; JUNIOR, 2016).

Os comp0sitos reforcados por particulas geralmente sdo materiais isotrépicos devido a
forma aleatdria que estas sio adicionadas em matrizes como ligas e cerdmicas. Um exemplo desse
tipo de compdsito € a juncdo de cascalho, areia e cimento para fazer concreto. No caso de reforgos
em flocos, estes sdo introduzidos na forma de planos nas matrizes, geralmente sendo feitos de
vidro, aluminio ou prata. Mesmo apresentando algumas vantagens, os flocos sio dificeis de serem

orientados, e apenas um numero limitado de materiais estdo disponiveis pra uso (KAW, 2007).

Existem dois tipos distintos de compdsitos sintéticos reforcados por fibra, foco desse
trabalho: aqueles refor¢ados por fibras curtas, logo descontinuas, e os refor¢ados por fibras longas,
logo continuas. Geralmente as fibras sdo anisotrdpicas e feitas de materiais como carbono e
aramida, e as matrizes podem ser feitas de materiais como ep6xi, metais e cerAmicas. O compdsito
reforcado por fibra continua pode ser caracterizado por sua unidade fundamental, que sdo ldminas

de fibra empilhadas de forma unidirecional ou tecida (KAW, 2007).

Os compdsitos de uso industrial mais comuns sdo os denominados compdsitos de matriz
polimérica (PMCs, do Inglés, polymer matrix composites), onde um polimero compde a matriz —
por exemplo epdxi, poliésteres — reforgados por fibras finas, de grafite ou vidro (KAW, 2007).
Apesar do melhor desempenho estrutural comparado ao dos compdsitos naturais, o uso de maté-
rias-primas vegetais vem crescendo nos ultimos anos (NETO; PARDINI, 2016) devido & urgente
necessidade de preservagio do meio ambiente e minimizagdo da dependéncia de recursos ndo

renovaveis.

1.3 Aplicagoes

O desenvolvimento de materiais compdsitos de alto desempenho comegou por volta
de 1940 com a introdug¢do de compdsitos de matriz polimérica refor¢cados por fibra de vidro. O
desenvolvimento continuou com a introdugéo de outros sistemas compdsitos sejam eles cerdmicos,
poliméricos ou metdlicos, tornando-se uma grande for¢ca no mercado de materiais. Atualmente

esse tipo de material estd presente em diversas dreas como a aeroespacial, automotiva, construgio,
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esportes e lazer, e até mesmo na drea de energia edlica. O mercado global de compdsitos pode ser

dividido entre os setores da Figura 2

Figura 2 — Diviso percentual do uso de compdsitos por setor produtivo.

Transporte no solo

Construgao
Marinha

Outros

Esportes e bens de consumo
Elétrico e Eletronico

Energia Edlica

Aeroespacial e defesa Tubos e tanques

Fonte: Adaptado de Bunsell, Joanneés e Thionnet (2021).

Pode-se dizer que aindustria que estuda e utiliza os compdsitos de maneira mais expressiva
€ a aeroespacial, pois estes aparecem em diversos componentes estruturais como na fuselagem,
asas, elevadores, estabilizadores, lemes, ailerons, portas, rotores e tanques. Isso ocorre pois, como
dito anteriormente, a propriedade de reduzir o peso da aeronave é muito atrativa. O uso de alguns
compdsitos, como os de matrizes poliméricas, no entanto, € restrito a partes que operem em
temperaturas de até 150 °C, para evitar amolecimento ou distor¢io por calor. As fibras de carbono
laminadas de matriz polimérica de alta temperatura, como bismaleimida, sdo geralmente os
compdsitos escolhidos para motores a jato, no entanto, até essas sio limitadas em temperatura de
operacgio, sendo por volta de 200 °C-220 °C. Essa também foi a primeira industria a utilizar os

compdsitos reforcados por fibra (MOURITZ, 2012; BUNSELL; JOANNES; THIONNET, 2021).

Uma demonstragdo do uso desse tipo de material nessa industria € o Boeing 787, que
possui 50 % de sua massa feita de compdsitos, como pode ser apreciado na Figura 3. Sé com a
aplicacdo de compdsitos de fibra de carbono nos dois motores GEnx dessa aeronave ja se conseguiu
uma reducdo de cerca de 350 kg de peso, o que implica diretamente em economia de combustivel

e maior autonomia de voo (MOURITZ, 2012).

Um outro tipo de compdsito que vem sendo pesquisado para uso em diversas dreas sdo
os de nanotubos de carbono. Esses vém sendo estudados para serem aplicados em sistemas
mecanicos, de armazenamento de energia, de sensoriamento, e de emissdo de campo. Na drea
aeroespacial, principalmente, os compdsitos poliméricos com nanotubos de carbono como reforgo
sdo considerados a vanguarda do futuro, pois podem desempenhar um papel revolucionadrio.

No entanto, ainda existem alguns desafios para a aplica¢do mais ampla desse material, como a
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Figura 3 — Presenca percentual dos diversos tipos de materiais na estrutura dos avides Boeing
A787. Os compdsitos respondem por 50 % do total.
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Fonte: Conejo (2019).

dispersdo uniforme na estrutura e o método de producio a larga escala, entre outros (KAUSAR;
RAFIQUE; MUHAMMAD, 2017).

O problema da dispersdo do nano refor¢o pela matriz polimérica é um dos principais
obstdculos a ser superado para obter-se uma aplicagio satisfatéria dos nanotubos de carbono
como refor¢o nano estrutural. Devido as interagGes de van der Waals e a grande drea superficial
dos nanotubos, o material normalmente fica na forma de pequenos aglomerados, o que € influi
negativamente nas propriedades mecénicas do compdsito final. Por conta da elevada razdo de
aspecto dos nanotubos, a capacidade de processamento dos compdsitos também € dificultada,
pois essa é responsavel por um aumento significativo da viscosidade do polimero, o que dificulta
o processo de dispersdo. Por tais motivos, a utilizagdo de nanotubos € limitada ainda em cerca de

5 % do volume em matriz polimérica (CONEJO, 2019).

1.4 Modelagem matematica

No contexto da modelagem de compdsitos, ou seja, nas simulagdes e andlises do com-
portamento da estrutura ou do material, existem duas abordagens basicas: a macromecénica e a

micromecénica (MOURITZ, 2012).

A abordagem macromecdnica trata de analisar o material considerando apenas a macro-
escala, ou seja, considera-se o compdsito como algo anisotrépico, a0 mesmo tempo em que sio
ignorados os detalhes sobre a configura¢do dos materiais constituintes. Tratando-se de elastici-
dade linear, ou seja, assumindo uma relagdo linear entre os componentes de tensdo e deformagio,
essa abordagem € direta, utilizando métodos como elementos finitos (HUGHES, 2012) para de-
terminar pardmetros do material ou seu desempenho estrutural; esse € o procedimento padrio

para o desenvolvimento de estruturas de compdsitos. No entanto, mesmo sendo computacional-
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mente eficiente e direta, essa abordagem depende fortemente de dados experimentais custosos,
como a gerag¢do de cada variagio diferente do compdsito, como por exemplo diferengas na fragio

volumétrica da fibra (ABOUDI; ARNOLD; BEDNARCYK, 2013).

No regime ndo linear — aplica¢Bes em alta temperatura, por exemplo — a abordagem
macromecinica pode ser ineficaz na previsdo de dados sobre dano e falha, por exemplo. Por
ser um material anisotrépico, os modelos de dano e falha devem ser construidos considerando
toda a variedade de comportamento e mecanismos de falha do compdsito em varias dire¢Ges
distintas, caracterizada por meio de extensos testes. Mesmo que muitos busquem um modelo
nio linear para o comportamento de compdsitos na macromecinica, essa abordagem € sempre
muito fenomenoldgica, ou seja, ligada ao que pode ser visto e analisado diretamente no material,
o que por defini¢do, ndo considera o que acontece em cada constituinte na escala fisica adequada
(ABOUDI; ARNOLD; BEDNARCYK, 2013).

Do outro lado estd a abordagem micromecdnica, que considera todos os materiais consti-
tuintes para prever o comportamento efetivo e heterogéneo do material baseado no comporta-
mento de cada constituinte individual, além de seu arranjo geométrico. Determinar o comporta-
mento efetivo de um compdsito por meio da micromecéinica permite tratd-lo como um material
em andlises de escalas maiores, como a macromecanica. Nesta abordagem, as propriedades efe-
tivas de um material compdsito podem ser determinadas por meio da micromecinica e usadas
numa andlise de um laminado para representar as camadas dos materiais, ou até mesmo em
elementos finitos de uma estrutura compdsita para representar os diferentes materiais em cada
regiio (ABOUDI; ARNOLD; BEDNARCYK, 2013).

Um beneficio da abordagem micromecénica € que as propriedades do compdsito podem
ser determinadas em qualquer direcdo, para qualquer fragdo volumétrica de fibra ou arquitetura
do reforgo, até mesmo se esse material nunca foi manufaturado (ABOUDI; ARNOLD; BEDNARCYK,
2013).

Uma forma de compatibilizar as dificuldades e as vantagens de ambas as abordagens é a
modelagem multiescala (do Inglés, multiscale modelling), uma maneira de simular o comportamento
de compdsitos por meio de diversas escalas de tempo ou comprimento. Na Figura 4 mostramos

como essas escalas interagem entre si.

Da esquerda para a direita na Figura 4 temos a microescala, que trata do nivel constituinte
(fibra, matriz, interface), a mesoescala, que trata da organiza¢do dos constituintes, e a macroescala,
que trata da estrutura global. Normalmente, percorre-se essas escalas por meio de técnicas de
homogeneiza¢do, usadas na obtencdo das propriedades de um material heterogéneo a partir das
leis constituintes e da distribui¢io espacial dos componentes, e de localizacdo, que faz o processo
inverso (ABOUDI; ARNOLD; BEDNARCYK, 2013; KANIT et al., 2003).

Essa modelagem pode ser classificada entre hierdrquica, sinérgica ou concorrente e existem

diversos métodos para fazé-la, podendo ser analiticos, semianaliticos, ou numéricos. Todas essas
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Figura 4 — Niveis de uma andlise multiescala de materiais compdsitos.
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Fonte: Aboudi, Arnold e Bednarcyk (2013, p. 10).

possibilidades e suas eficiéncias e fidelidades sdo resumidas na Figura 5.

Figura 5 — Esquema ilustrativo do balango entre eficiéncia e fidelidade de diferentes métodos da
modelagem multiescala. Todas as siglas vém do Inglés, sendo MD-Molecular Dynamics;,
ROM-Rule of mixtures; MT-Mori-Tanaka; GMC-Generalized Method of Cells; HFGMC-
-High-Fidelity Generalized Method of Cells; FEA-Finite Elements Analysis; HOTFGM-High
Order Theory for Functionally Graded Materials.
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Fonte: Aboudi, Arnold e Bednarcyk (2013, p. 13).

Para a modelagem com a finalidade de encontrar as propriedades macroscépicas de um
composito, normalmente faz-se uso da homogeneizacdo por meio do método dos elementos fini-
tos (PATHAN; PONNUSAMI et al., 2019). Uma técnica muito utilizada na homogeneizagio é a do
elemento representativo de volume (RVE, do Inglés Representative Volume Element) (PATHAN; TAGARI-
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ELLI et al., 2017), abordada em diversos trabalhos como os de (PATHAN; PONNUSAMI et al., 2019;
PATHAN; PATSIAS et al., 2017; HADDEN et al., 2015; UTZIG et al., 2018; SONG; KRISHNASWAMY;
PUCHA, 2016; WAN et al., 2020).

Essa técnica consiste em encontrar um volume V de um material heterogéneo, como um
compdsito, que seja grande o suficiente para representar estatisticamente o material como um
todo. No entanto, esse volume deve ser pequeno o suficiente para ser considerado um elemento
de volume na mecinica continua (KANIT et al., 2003). Na literatura existem diversas defini¢des
de como quantificar o tamanho minimo de um RVE; no entanto, esse valor depende do material
que estd sendo considerado e qual propriedade estd sendo estudada (STROEVEN; ASKES; SLUYS,
2004; KANIT et al., 2003; PATHAN; TAGARIELLI et al., 2017).

Recentemente, além da utilizac¢do da simulagido computacional cldssica, trabalhos sugerem
propostas da utilizacdo de Inteligéncia Artificial para a modelagem de compdsitos reforgados
por fibra. Neste sentido, o Aprendizado de Mdquina ja estd sendo explorado, principalmente por
conta da vantagem na rapidez de obtencio de resultados e do custo computacional mais baixo,
permitindo explorar estratégias de projetos que obtenham compdsitos de alto desempenho (CHEN;
GU, 2019). Trabalhos que se utilizam de Aprendizado de Mdquina chegam a diminuir o esfor¢o
computacional em mais de 6 ordens de magnitude, por exemplo, ao buscar prever a resposta
multiaxial de detec¢do de deformacio de compdsitos poliméricos com nanotubos de carbono
(MATOS; PINHO; TAGARIELLI, 2019a).

Ja existem trabalhos, por exemplo, com uma compara¢do da desempenho do aprendizado
de méquina para otimizacédo do projeto de compdsitos laminados de rigidez varidvel (ARIAN NIK
et al., 2014), usados para predizer propriedades de compdsitos poliméricos refor¢ados por fibra
de carbono (QI et al., 2019) e que propdem o uso de redes neurais artificiais para determinar a
condutividade elétrica de compdsitos poliméricos refor¢ados por nanotubos de carbono (MATOS;

PINHO; TAGARIELLIL 2019b).

O objetivo nesse trabalho é o de simular uma propriedade mecénica de materiais compo-
sitos reforcados por fibra utilizando-se de redes neurais, uma das vdarias técnicas de aprendizado
de médquina. Mais especificamente, utilizar de uma rede neural para modelar um compdsito
carbono-epoxi para prever o médulo de Young em diferentes configuragdes. Para tal, os Capi-
tulos 2 e 3 dedicam-se respectivamente a introdugio do que sdo o aprendizado de madquina e o
modulo de Young. Em seguida serd apresentada a metodologia utilizada no Capitulo 4, e por fim
os resultados no Capitulo 5, a conclusdo no Capitulo 6, e finalmente as referéncias utilizadas ao
longo do trabalho. Tem-se ainda o Apéndice A, onde sdo apresentados os graficos de treinamento

das redes avaliadas na execugio do trabalho.
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2 Aprendizado de Maquina

2.1 Contexto histérico

Desde a Grécia antiga existem figuras mitoldgicas que representam o papel de inventores
que em suas histdrias criam mdquinas capazes de pensar, como Talos, autdmato criado por Hefesto
que protegia a ilha de Creta. Esse sonho de criar mdquinas que sdo capazes de pensar é algo que
se manteve na humanidade, tanto que quando o primeiro computador programavel foi concebido,
as pessoas ja se perguntavam sobre quando essas maquinas poderiam se tornar inteligentes
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Em Menabrea (1842), Lady Ada Lovelace, quando falava sobre o protétipo do Analytical
Engine — primeiro computador mecéinico de uso geral — diz que este ndo tinha pretensio de
originar nada, apenas podia fazer qualquer coisa que soubéssemos como determind-lo a fazer,
sem a capacidade de antecipar qualquer relag¢do analitica ou verdade. J4 Turing (1950) introduziu
0 que seriam os conceitos do que seria uma Inteligéncia Artificial (IA), ponderando sobre a afir-
macdo de Lovelace, e questionando-se se esses computadores seriam capazes de aprender ou de

originalidade, concluindo finalmente que sim, seria possivel (CHOLLET, 2017).

2.1.1 O nascimento da IA

ATA entdo surge nesse contexto, entre os anos 1940-1950, quando diversos pioneiros da
ciéncia da computagio fizeram essas mesmas perguntas. A principal ideia dessa drea é fazer com
que tarefas intelectuais que normalmente sdo executadas por humanos, sejam automatizadas
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; CHOLLET, 2017). No inicio das pesquisas na drea,
diversos problemas dificeis de serem solucionados por humanos foram resolvidos de maneira
direta por computadores, principalmente aqueles que podiam ser descritos por uma lista formal
de regras matemadticas. No entanto, resolver tarefas que eram facilmente ou intuitivamente
resolvidas por humanos, mostraram-se extremamente complexos para a inteligencia artificial
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Um exemplo de tarefa que as mdquinas conseguem tratar bem € o xadrez, sendo inclusive
uma das tarefas propostas por Turing (1950) para competir com humanos. As mdquinas desen-
volvidas para isso eram explicitamente programadas, utilizando-se de um conjunto de regras
fixas para manipular o conhecimento. Esse tipo de abordagem é chamada de IA simbdlica, e foi
um paradigma dominante entre os anos 1950 e 1980, tendo seu pico de popularidade com os
sistemas especialistas por volta dos anos 1980. Em 1997, uma mdaquina da IBM chamada Deep Blue,
conseguiu vencer o campedo mundial da época Garry Kasparov (CHOLLET, 2017; GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). No entanto, por existirem 10°2 possiveis estados do sistema num
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tabuleiro de xadrez, obter uma IA que obtenha sempre o melhor resultado possivel é até hoje um
desafio computacional imenso (MAHARAJ; POLSON; TURK, 2022).

Mesmo a IA simbdlica funcionando bem em problemas ldgicos e bem definidos como
o xadrez, essa ndo apresenta um bom desempenho descobrindo regras explicitas para resolver
problemas mais complexos, como problemas de lgica difusa, classificacdo de imagens, reconhe-
cimento de fala e tradugio de linguas, entre outros. E nesse vicuo que surge o Aprendizado de
Mdquina (CHOLLET, 2017).

Um exemplo dessa dificuldade em resolver problemas intuitivos para humanos é o do
projeto Cyc, um sistema que se utilizava de uma base de dados de afirmag¢des em uma linguagem
chamada Cycl (GUHA; LENAT, 1991). Dada a dificuldade inerente a cria¢do de regras formais que
consigam descrever a complexidade do mundo, a mdquina teve problemas na interpretacio de
uma histdria sobre uma pessoa chamada Fred que se barbeava pela manha. Isso ocorria pois a
madquina entendia que pessoas ndo possuiam partes elétricas, no entanto, Fred estava com um
barbeador elétrico, logo durante o ato de se barbear, Fred possuia partes elétricas. Essa logica
levava ao questionamento de se ele continuava humano enquanto se barbeava (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

As barreiras enfrentadas por esses sistemas de cddigo com regras explicitamente progra-
madas mostram que as IAs precisam da habilidade de adquirir seu préprio conhecimento, podendo
obté-lo através do reconhecimento de padrGes. Essa habilidade foi denominada Aprendizado de

Méquina (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.1.2 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Mdquina surge de perguntas ainda relacionadas a afirmagio de Lovelace:
pode um computador ir além daquilo que sabemos como determinar fazer? Como ele pode, de
maneira auténoma, realizar uma determinada tarefa? Um computador pode nos surpreender? Ao
invés de programadores descobrirem regras a partir dos dados disponiveis, o computador poderia

aprendé-las apenas “olhando” para os dados (CHOLLET, 2017)?

Essas perguntas levaram a um novo paradigma na computagdo. Na programacio cldssica,
usado no paradigma da IA simbdlica, o ser humano era responsavel por colocar as regras e os
dados de entrada, e assim eram obtidas as respostas na saida. No Aprendizado de Mdquina o ser
humano fornece os dados de entrada e as respostas de saida, e obtém as regras. Essas mesmas
regras, automaticamente descobertas, podem ser reutilizadas em novos dados, produzindo novas
respostas. Assim, pode-se dizer que um sistema de Aprendizado de Mdquina € mais treinado,
do que explicitamente programado (CHOLLET, 2017). Nesse novo paradigma, os computadores
podem resolver problemas do mundo real que necessitem decisGes aparentemente subjetivas com
maior facilidade (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O problema central no Aprendizado de Maquina € o de transformar os dados significativa-
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Figura 6 — Exemplo de diferentes representagdes de um mesmo conjunto de dados & serem separa-
dos em duas categorias por umalinha. A esquerda, o conjunto de dados em coordenadas
cartesianas; a direita, o mesmo conjunto de dados em coordenadas polares.
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Fonte: Goodfellow, Bengio e Courville (2016, p. 4).

mente, ou seja aprender representacdes uteis dos dados de entrada, pois o desempenho desses
algoritmos depende fortemente dessa representacdo. Cada parte da informagio é encarada como
uma caracteristica, e a maquina aprende como cada uma dessas caracteristicas se relaciona com
os diversos resultados. Um exemplo da importéncia na representagdo dos dados pode ser de-
monstrada é o mesmo conjunto de dados em coordenadas cartesianas ou em coordenadas polares,

como ilustra a Figura 6.

Segundo Chollet (2017), atualmente todos os algoritmos de aprendizado consistem em
encontrar automaticamente estas transformacgdes que tornam os dados em uma representagio
mais util para determinada caracteristica. Via de regra os algoritmos nfo sdo criativos para encon-
trar as transformacGes, apenas procuram em um conjunto predefinido de operagdes, chamado

espago de hipdteses.

Assim, pode-se dizer que o Aprendizado de Mdquina trata do problema de encontrar
uma representacio para um conjunto de dados de entrada, dentro de um espaco predefinido de

possibilidades, utilizando um sinal de retorno como guia (CHOLLET, 2017).

Diversos problemas podem ser resolvidos a partir da defini¢do de um conjunto de carac-
teristicas a serem extraidas desse problema e provendo essas caracteristicas para um simples
algoritmo de aprendizado. Um dos objetivos do programador € separar adequadamente os fatores
de variacdo dos dados observados, para assim determinar quais sdo as caracteristicas que serdo
aprendidas pela mdquina. No entanto esse é um trabalho de alta dificuldade, pois muitos desses
fatores podem ser de dificil identificacgio (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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2.1.3 Aprendizado Profundo

Uma forma de abordar o problema de representacdo dos dados é o que hoje é chamado de
Deep Learning (do Inglés, Aprendizado Profundo), pois esse permite com que o computador crie
conceitos mais complexos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). O Deep Learning é um
subcampo especifico do Aprendizado de Mdquina que possui uma visio diferente do aprendizado
de representacdes a partir de dados, e que foca o aprendizado na construgio de camadas sucessivas
de representacGes cada vez mais significativas. Em outras palavras, o deep de Deep Learning
trata da profundidade do modelo, ou seja, de quantas camadas contribuem. Atualmente, esse
tipo de aprendizado utiliza de dezenas e até centenas de camadas sucessivas de representacio,
todas aprendendo automaticamente pela exposi¢ao aos dados de treino. Enquanto isso, outras
abordagens que tendem a utilizar apenas uma ou duas camadas de representac¢des de dados sdo
chamadas de shallow learning (do Inglés, Aprendizado Raso) (CHOLLET, 2017).

Um exemplo comum de Deep Learning é uma rede densa, também chamada de perceptron
multicamadas. Essa rede é uma fun¢do matemadtica criada pela composi¢do de fun¢Ses mais
simples, que mapeia os valores de entrada aos de saida. No Deep Learning sdo criadas diversas
camadas, que podem ser interpretadas como uma memoria do computador depois de executar
uma série de instrugdes em paralelo. Quanto maior o numero de camadas, maior a profundidade
da rede, e portanto mais instru¢Ges em sequéncia podem ser feitas. Essas instrug¢des em paralelo
garantem maior poder computacional, pois cada instrucdo seguinte pode se referir aresultados das
instrugGes anteriores. A Figura 7 exemplifica uma rede densa com 1 camada visivel, assim chamada
pois as varidveis que nela estdo sdo observaveis, e 3 camadas ocultas, cujo nome indica que os
resultados dessas camadas nio sdo diretamente acessaveis. A primeira camada é responsavel por
interpretar as bordas, a segunda por interpretar os cantos e contornos, e a terceira por interpretar
partes de objetos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Historicamente, os estudos na drea de Deep Learning surgem por volta dos anos 1940;
no entanto, os nomes foram sendo alterados ao longo do tempo. Entre 1940-1960, essa drea
era chamada de cibernética; entre 1980-1990, conectismo era o nome mais utilizado; por volta
de 2006 o termo Deep Learning aparece com maior presenga. Hoje em dia também € possivel
encontrar a mesma drea como Redes Neurais Artificiais (ANNs, do Inglés Artificial Neural Networks)
pois buscava-se fazer com que os modelos computacionais tivessem um aprendizado similar ao
de um cérebro bioldgico (associado & busca por um melhor entendimento do préprio cérebro
humano). No entanto, hoje a Neurociéncia ndo é mais o principal guia nessa drea de estudos,
devido a dificuldade de entender o cérebro na medida necessdria para replicar suas funcionalidades

em uma mdaquina (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

As camadas, como as da Figura 7, sdo aprendidas a partir de modelos chamados redes
neurais. O termo “redes neurais”, como ja dito, é uma referéncia a neurobiologia, mas mesmo que
alguns conceitos centrais do Deep Learning tenham inspira¢Ges no entendimento do cérebro, eles

ndo sdo modelos do cérebro. Para propdsitos gerais, Deep Learning € uma estrutura matemadtica
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Figura 7 — Exemplo de um modelo de Deep Learning de reconhecimento de imagem.
Camada de saida

(classificag3o)

3" camada oculta
(partes de objetos)

2" camada oculta
(cantos e contornos)

1° camada oculta
(arestas)

Camada visivel
(pixels de entrada)

Fonte: Goodfellow, Bengio e Courville (2016, p. 6).

para aprendizado de representag¢des a partir de dados (CHOLLET, 2017).

Os primeiros modelos de Deep Learning eram modelos lineares simples motivados por
uma perspectiva neurocientifica. Esses modelos usavam um conjunto de #n varidveis de entrada
x = (X1, ..., X,) € as associava aos dados de saida y. Esses modelos aprenderiam por meio de uma
série de pesos w = (wy, ..., w,), tendo sua saida dada por uma func¢io f(x, w) = x,w; + ... + x,w,
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Ap6s esse modelo, foram criadas novas fungdes nesse mesmo molde, além de outras base-
adas no funcionamento do cérebro, como por exemplo o neurdénio de McCulloch-Pitts que é capaz
de reconhecer dois tipos de categoria nos dados de entrada; o perceptron, que é capaz de aprender
os pesos que definirdo categorias dados exemplos de entrada de cada uma delas; e 0 ADALINE
(do Inglés, adaptive linear element), capaz de retornar o valor de f(x) para prever um nimero
real, também conseguindo aprender a prever esses nimeros a partir de dados (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

A Neurociéncia, mesmo nio sendo mais o principal norteador, deixou diversos caminhos a
serem explorados para a evolugdo das redes neurais. A ideia bdsica de que a interacdo de diversas
unidades computacionais possam se tornar inteligentes vem diretamente do cérebro e seus neur6-
nios. O neocognitron foi um modelo de arquitetura poderoso para processamento de imagem, e foi

inspirado na estrutura do sistema visual dos mamiferos, tornando-se posteriormente a base para
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as redes neurais convolucionais modernas. Atualmente, a maioria das redes neurais é baseada no
modelo de neurdnio chamado unidade linear retificada ou reLU (do Inglés rectified linear unit). Os
neurdnios reais funcionam de forma muito diferente do que os neurdnios reLU, no entanto maior
realismo neural ndo necessariamente leva a um melhor desempenho do aprendizado de maquina

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Mesmo que a midia ainda enfatize muito a similaridade do Deep Learning com o cérebro e
apesar da clarainspiragdona Neurociéncia, os estudos atuais nessa drea tém inspira¢do mais focada
em outras dreas, especialmente nas relacionadas aos fundamentos da Matemadtica Aplicada, como
Algebra, Teoria de Probabilidades, Teoria da Informagio e Otimiza¢io Numérica. No entanto,
mesmo que a pesquisa dentro do Deep Learning nio tenha mais seu foco em entender como
o cérebro funciona em um nivel algoritmico, essa drea ainda existe, sendo hoje chamada de
neurociéncia computacional (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.1.4 Conectismo

A ideia geral do movimento chamado conectismo (do Inglés, connectionism) era de que
um grande numero de unidades computacionais simples poderiam gerar um comportamento
inteligente quando ligados. Essa ideia baseava-se na premissa de que um maior numero de
neurdnios conectados levaria a uma melhor resposta da rede. E mesmo que alguns dos conceitos
desse movimento estivessem errados, alguns permanecem até hoje (GOODFELLOW; BENGIO;

COURVILLE, 2016).

Dentre eles o da representagdo distribuida, onde cada entrada no sistema deve ser represen-
tada por diferentes caracteristicas, e essas devem estar envolvidas na representagido de possiveis
entradas. Por exemplo, num sistema de visdo capaz de reconhecer carros, caminhdes e pdssaros, e
esses objetos sejam vermelhos, verdes ou azuis. Uma maneira de representar os dados de entrada
seria separar um neur6nio para cada uma das nove possiveis combinaces. Este fato requer nove
diferentes neur6nios e cada um deles deveria aprender de maneira independente o conceito de cor
e aidentidade do objeto. Uma maneira de melhorar esse exemplo € utilizar a representacgo distri-
buida, com trés neurdnios descrevendo cores e mais trés neurdnios identificando os objetos. Assim,
sdo necessdrios apenas seis neurdnios especializados: o neurdnio responsavel por identificar o
carro consegue identificar qualquer cor de carro, ao invés de uma cor especifica (GOODFELLOW;

BENGIO; COURVILLE, 2016).

Outro conceito proveniente do movimento conectista, e que ainda hoje € extremamente
relevante, € a utilizac¢do de back-propagation (em traducdo livre do Inglés, retro propagagdo) para
treinar redes neurais densas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), como serd detalhada

mais adiante no trabalho.

Essa onda dos estudos de redes neurais durou até o meio dos anos 1990. As expectativas

do mercado tornaram-se irreais, e os investidores se desapontaram com o descompasso entre os
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resultados prometidos e os efetivamente alcangados. Enquanto isso, outras dreas do Aprendi-
zado de Mdquina faziam avancos com bons resultados em diversas tarefas. Tal fato diminuiu a
popularidade das redes neurais até 2007. Até aquele momento acreditava-se que as redes eram
muito dificeis de serem treinadas. No entanto, eventualmente percebeu-se que esse ndo era um
problema intrinseco do algoritmo ou da estrutura da rede, mas sim do custo computacional, muito

alto para o as mdquinas disponiveis 4 época (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.1.5 Deep Belief Networks

A terceira onda de pesquisa na drea comeca em 2006 com o trabalho pioneiro de Geoffrey
Hinton, que mostrou que um tipo de rede neural chamada deep belief network (em traducdo livre
do Inglés, rede de crenga profunda) podia ser treinada de maneira eficiente utilizando-se de um
método chamado greedy layer-wise pretraining (em traducio livre do Inglés, pré-treino guloso por
camadas). A maneira encontrada por Hinton, Osindero e Teh (2006) foi a de fixar os pesos das
camadas mais distantes enquanto os pesos das primeiras camadas s3o aprendidos. Assim que
uma camada aprende, seu peso € separado dos pesos das camadas seguintes, e uma nova camada

pode aprender.

A partir desse estudo, outros grupos de pesquisadores mostraram que essa estratégia
funcionava para diversos outros tipos de redes, e sistematicamente ajudaram a melhorar a capa-
cidade de generalizacdo dos algoritmos. Esse fato, somado a um aumento substancial no poder
computacional, fez com que nesse periodo o termo Deep Learning comegasse a se popularizar,
jé que os pesquisadores podiam treinar redes bem maiores (mais profundas). Essa onda dura
até a atualidade, com uma mudanca de paradigma: no principio o foco era na habilidade dos
modelos generalizarem bem pequenas bases de dados nio categorizados. Hoje, gracas ao enorme
poder computacional disponivel, a pesquisa e o desenvolvimento de algoritmos e modelos em
Deep Learning se concentram em bases de dados enormes, porém categorizadas (GOODFELLOW;

BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.2 Deep Learning e Redes Neurais

Modelos de Deep Learning aprendem a partir da combinag¢io de um conjunto de fungdes,
ponderadas por pesos w. Estes pesos parametrizam a transformagio feita nos dados de entrada —
doravante denotados por x — em cada camada, podendo entdo ser nomeados de parimetros das
camadas. Nesse contexto, aprender resume-se a encontrar o melhor conjunto de pesos para todas
as camadas do modelo, permitindo construir um mapeamento entre entradas e saidas, denotadas
por y, efetivamente generalizando a relacdo entre os dois conjuntos. Esse é um dos principais
pontos do Deep Learning: um modelo pode possuir dezenas de milhdes de parametros. Encontrar
o melhor valor para cada um deles é uma tarefa computacionalmente intensa, pois cada um dos

pardmetros influencia no comportamento de todos os outros (CHOLLET, 2017).



Capitulo 2. Aprendizado de Mdquina 31

A medida de quio préximo o algoritmo estd de uma boa generaliza¢do dos conjuntos de
entrada e saida se d4 através da chamada fungdo de perda (ou funcio custo, ou ainda funcio de
erro), denotada por J(y, §), que quantifica a diferenca entra a saida real, y e a previsdo obtida pela
rede, y. A escolha da funcéo de perda dependerd do tipo de problema em questdo. Dentre as mais
comuns temos o erro quadrdtico médio, a funcdo de Huber, a entropia cruzada e a entropia cruzada

bindria (CHOLLET, 2017; BURKOV, 2019).

Uma rede neural artificial usual baseia-se no fato de que uma varidvel de entrada x é
propagada para as unidades ocultas em cada camada, produzindo uma resposta y. Esse modelo
é chamado de forward propagation (em traducio livre do Inglés, propagacdo direta). Durante o
treinamento, essa maneira de propagar a informagio ocorre até produzir um custo escalar J(6),
sendo Jum critério que expressa a preferéncia para os pesos distribuidos pela rede. O algoritmo de
back-propagation permite que a informagio possa voltar pela rede, com o propdsito de computar o
gradiente (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Inicialmente os pesos sdo escolhidos de forma aleatdria, o que naturalmente produz um
resultado longe do esperado. Mas devido ao emprego de back-propagation a rede otimiza seus
pesos produzindo a queda na func¢do de perda. Esse processo € chamado de lago de treinamento,
e, repetido uma quantidade suficiente de vezes, resulta em pesos com valores que minimizam a
func¢io de perda. Um modelo com uma perda minima € aquela que possui resultados tdo préximos
quanto o possivel do esperado, e nesse ponto, diz-se que o modelo estd treinado. Tal processo

pode ser exemplificado pela Figura 8 (CHOLLET, 2017).

A camada é a estrutura de dados fundamental de uma rede neural. Essa é um mddulo
de processamento de dados que recebe um conjunto de dados — em geral representados por
tensores — e devolve como resultado um ou mais tensores. Algumas camadas s3o ditas sem

estado, significando que estas ndo possuem os pesos (CHOLLET, 2017).

Existem diferentes tipos de camadas, cada uma apropriada para diferentes formatos de
tensores ou da natureza dos dados. Por exemplo, um dado vetorial simples, no formato de tenso-
res bidimensionais, geralmente é processado por camadas densamente conectadas, ou apenas
camadas densas. J4 dados sequenciais, no formato de tensores tridimensionais, sdo geralmente
processados por camadas recorrentes, como por exemplo, a camada LSTM (do Inglés, Long-short
Term Memory). J4 dados de imagens, em formato de tensores com quatro dimensdes, geralmente

sdo processados por camadas convolucionais bidimensionais (CHOLLET, 2017).

Cada camada pode ser encarada como um “tijolo” da rede neural: essa metafora € possivel
pois um modelo de Deep Learning pode ser criado a partir da combinag¢do de camadas compativeis
para gerar uma sequéncia de transformacio de dados util. A compatibilidade, nesse caso, refere-
-se ao fato de que cada tipo de camada aceita os tensores de entrada em um formato especifico,
e devolvem tensores em determinados formatos. Como menciona Chollet (2017), escolher a
arquitetura certa de uma rede é mais uma arte do que uma ciéncia, mesmo que existam boas

praticas e principios a seguir.
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Figura 8 — Diagrama ilustrativo do funcionamento de um modelo de Deep Learning. A camada
de entrada recebe os dados de treinamento x, que serdo transformados nas n camadas
ocultas, ponderados pelos respectivos pesos w;, i = 1, ..., n. Na ultima cada serd produ-
zida uma previsio y, que serd comparada com os valores esperados y usando-se uma
funcdo de perda. O resultado dessa comparacdo € usado pelo otimizador para atualizar
0S pesos e reiniciar o processo.

Entrada x

Camada oculta 1

Pesos w ~
1 Transformacio dos dados
p Camada oculta n
esos w ~
" Transformacgdo dos dados
Atualizacdo Previsdo Valores reais y
dos pesos
L Funcao
Otimizador d
e perda

Fonte: Adaptado de Chollet (2017, p. 11).

Cada camada é composta por unidades chamadas de neurénios. Cada unidade corresponde
auma dimens3o no espago de representagio da camada, ou seja, possuir mais unidades permite
que arede aprenda representacdes cada vez mais complexas, porém além do aumento do custo

computacional, pode levar ao aprendizado de padrdes indesejados (CHOLLET, 2017).

As unidades utilizam fungdes de ativacdo para aumentar seu espago de hipdteses, ou seja,
para possuir uma maior gama de transformacdes possiveis. Uma rede com camadas densas sem
uma fungéo de ativagio, por exemplo, consegue apenas realizar duas operagdes lineares, o produto

interno dos pesos com a entrada, e uma soma, como mostrado na Equagéo (2.1)
y=w-x+b. (2.1)

Assim, cada camada possui um espaco de hipdteses de todas as possiveis transformacdes lineares
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dos dados de entrada em um espago de dimensZo igual ao numero de unidades, o que torna
seu escopo bastante limitado. Para gerar um espago de hipdteses mais rico, utiliza-se da ndo-

-linearidade, oferecida pela fungio de ativagio (CHOLLET, 2017).

Existem diversas fun¢des de ativagio (por exemplo, sigmoide, exponencial, SoftMax, tanh,
para citar algumas das mais comuns), e entre elas a mais popular é a reLU. Essa fun¢do pode ser
expressa pela Equagéo (2.2) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016) e apreciada no gréfico
da Figura 9.

g(z) = max{0, z}. (2.2)

Figura 9 — Func¢do da unidade linear retificada, reLU.

-1 0 1

Fonte: Criada pelo autor.

ReLU é considerada uma boa escolha para o otimizador (Figura 9) pois é muito similar
a unidades lineares. A diferenca entre ela e uma unidade linear é que reLU resulta em 0 em
metade do dominio. Esse fato faz com que a derivada por meio da unidade linear retificada seja
grande independente se a unidade estd ativa. E os gradientes no sdo grandes, mas também sio
consistentes. A segunda derivada da operag¢do de retificacdo € 0 em quase toda parte, e a derivada
dessa mesma operagdo € 1 em quase toda parte quando a unidade esta ativa. Ou seja, a dire¢do do
gradiente é muito mais util para o aprendizado do que o seria com fun¢des que possuem efeitos
de segunda ordem. Utilizando esta func¢go, agora a camada € capaz de fazer a operagdo mostrada

pela Equacio (2.3) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016):

y =relu(w - x + b). (2.3)

Ap6s cada camada e suas unidades chegarem aos seus pesos ao final de uma iteragéo, o
algoritmo de back-propagation entra em agdo. Para tanto, faz-se necessdria a utilizagdo do oti-
mizador, que determina como a rede serd melhorada baseado no resultado da fun¢io de perda,
implementando uma variante especifica de SGD (do Inglés, Stochastic Gradient Descent, ou decresci-
mento estocéstico do gradiente, em tradugio livre). Além do SGD, outras escolhas tradicionais de

otimizador s3o 0 Adam, Adamax e RMSprop (CHOLLET, 2017). A repeti¢do desse processo conclui
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o laco de treinamento ilustrado pela Figura 8. Um modelo esquemdtico de uma rede neural pode

ser ilustrado pela Figura 10.

Figura 10 — Ilustragdo dos elementos tipicos de uma rede neural. A camada de entrada estd repre-
sentada em verde, a camada oculta em roxo e a de saida em vermelho. Cada circulo
representa um neurdnio.

Camada n camadas Camada
de Entrada Oculta de Saida

Entrada#l — X1

Entrada#2 — X2 \
—— ¥ — Saida

Entrada#3 — X3

Entrada#4 — Xa \\

Fonte: Adaptado de Shiruru (2015)

2.2.1 Tipos de Aprendizado

Existem quatro grandes classifica¢Ges no aprendizado de mdquina, determinadas a partir
de como os algoritmos aprendem. S3o eles: aprendizado supervisionado, ndo supervisionado,
autossupervisionado e por reforco (CHOLLET, 2017; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O aprendizado supervisionado é aquele em que € entregue para o algoritmo um conjunto
de exemplos de dados de entrada e seus respectivos resultados, e o aprendizado € realizado ao
se estabelecer o mapeamento entre os dois. Em outras palavras, o aprendizado supervisionado
envolve observar uma quantidade de exemplos de entrada x, devidamente associados aos respec-
tivos y de saida, e construir uma generalizac¢do da relagio entre os dois conjuntos (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). Esse tipo de aprendizado é mais comumente utilizado, possuindo
aplicagdes em quase todas as dreas de destaque do Deep Learning nos dias atuais, como classifica-
¢do de imagem, reconhecimento de fala e tradugdo de linguas. Mesmo sendo um aprendizado
voltado para problemas de classificagio ou regressio, existem variantes que podem ser utilizadas
para geragdo de sequéncias, predi¢io de drvores sintdticas, detec¢do de objetos e segmentagdo de
imagens (CHOLLET, 2017).

No aprendizado ndo supervisionado as transformacdes pertinentes dos dados de entrada
sdo aprendidas sem que exista um objetivo especifico para direcionar o aprendizado. Esse tipo de
aprendizado € utilizado nos conjuntos de dados que possuem muitas caracteristicas, permitindo
inferir quais sdo as propriedades realmente uteis na estrutura desse conjunto de dados. Geralmente
é utilizado em dreas como visualiza¢do, compressido ou para eliminar ruidos de dados, e também é

aplicado para encontrar correlagdes. E um passo importante para entender um conjunto de dados
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antes de utilizar um algoritmo de aprendizado supervisionado (CHOLLET, 2017; GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

O aprendizado autossupervisionado comecou como um caso particular do supervisionado,
porém pode ser considerado diferente o suficiente para ser classificado separadamente. Nesse
ramo os rétulos ou conjunto de saida y ndo sio fornecidos explicitamente, e sim gerados a partir
dos dados de entrada, geralmente com o uso de heuristicas. A estrutura de rede neural mais
conhecida utilizada nessa forma de aprendizado é chamada codificador automdtico, (do Inglés,

autoencoder) (CHOLLET, 2017).

As fronteiras entre esses trés tipos cldssicos de aprendizado podem nfo ser totalmente
claras, pois essas categorias sdo mais préximas de algo continuo, sem uma divisio rigida e inflexivel.
Dependendo da interpretagdo, o aprendizado autossupervisionado pode ser entendido como

supervisionado ou no supervisionado, conforme o contexto da aplicagdo (CHOLLET, 2017).

Jé o aprendizado por refor¢o é um ramo novo do aprendizado de mdquina, e vem obtendo
bastante aten¢do apds um algoritmo do DeepMind' da Google conseguir aprender como jogar
videogames do Atari 2600 (MNIH et al., 2013), e em seguida a jogar Go, um jogo estratégico chines,
no mais alto nivel (SILVER et al., 2016; SCHRITTWIESER et al., 2020). Esse tipo de aprendizado
funciona recebendo informacdes sobre o problema, e aprendendo a escolher a¢des que maximizem
algum tipo de recompensa. Por exemplo, uma rede neural que consiga jogar um videogame e busca
maximizar sua pontuag¢io no jogo pode ser treinada por meio do aprendizado por reforco. Essa
ainda € uma drea majoritariamente de pesquisa, sem muitos resultados préticos significativos
além dos jogos. No entanto, espera-se que em algum momento futuro, essa forma de aprender
domine as aplica¢gdes no mundo real, com aplica¢des em carros autdnomos, robdtica e gestdo de
recursos entre outras (CHOLLET, 2017)

2.2.2 Erros

Quandoum modelo € avaliado, os dados que serdo apresentados ao algoritmo sdo divididos
em trés conjuntos: treino, validac3o e teste. A funcfo do conjunto de treino vem de seu nome:
treinar o modelo. A qualidade do treino é avaliada com base nas generalizag¢des feitas com os
dados de valida¢do. Finalmente, uma vez com o modelo pronto, a capacidade de generalizagio é
avaliada nos dados de teste (CHOLLET, 2017).

O principal desafio do Aprendizado de Mdquina € justamente a capacidade de generali-
zagdo dos algoritmos: estes devem funcionar bem em amostras de dados inéditas, ndo apenas
naquelas nas quais o modelo foi treinado. Existe uma tensdo entre a otimizagio e a generalizagio:
a otimizacio refere-se ao quio bem o modelo se ajusta aos dados de treino, ou seja, quando ele

atinge o melhor desempenho para esse conjunto especifico de dados; ja a generalizacdo trata de

1 DeepMind é uma empresa britinica de inteligéncia artificial comprada pelo Google em 2014, com o objetivo

de combinar as melhores técnicas de aprendizado de mdquina e de sistemas de neurociéncia para construir
algoritmos de aprendizado mais poderosos.
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quio bem um modelo treinado age sobre dados que nunca antes foram vistos (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016; CHOLLET, 2017).

Via de regra, durante o treinamento, o algoritmo tem acesso a um conjunto de dados usado
exclusivamente para esse fim. E possivel avaliar métricas de erro a partir desse conjunto — o
chamado erro de treinamento — e tentar reduzi-lo, para assim avalid-lo. No entanto, isso seria
apenas uma otimizag¢do para esses dados especificos. O que difere o aprendizado de fato de uma
simples otimizacdo é justamente a busca por um erro generalizado, ou erro de teste, que também
deve ser minimizado. O erro generalizado é definido pelo valor esperado do erro com uma nova
entrada. Tipicamente ele € estimado a partir de um conjunto de exemplos de teste e de validagio,
que sio coletados separadamente dos dados de treino (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016; CHOLLET, 2017).

Os dados sdo separados em trés, pois o processo de desenvolvimento de um modelo
envolve o ajuste de suas configuracGes (chamadas de hiperparidmetros), como nimero e tipos
de camadas e numero de neurdnios. Esses ajustes sio feitos usando o desempenho do modelo
nos dados de validagdo. Na sua esséncia, esses ajustes sdo também uma forma de aprendizado,
pois sdo uma busca por uma configuragio otimizada em algum espaco de pardmetros (CHOLLET,
2017). Durante esse processo, o valor esperado do erro de validagdo é maior ou igual ao valor
esperado do erro de treino. Logo os fatores que determinam quéo bem o algoritmo vai performar
sio (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016):

e Tornar erro de treinamento o menor possivel;

e Minimizar sua distincia em relagdo ao erro de validacdo.

Esses dois fatores correspondem a dois problemas centrais no Aprendizado de Maquina,
o underfitting, e overfitting (em traducio livre do Inglés, respectivamente, subajuste e sobreajuste).
O underfitting é associado ao primeiro fator, ou seja, quando o modelo nio tem a capacidade de
obter um erro baixo o suficiente no conjunto de treino, logo nfo se ajustando bem aos dados. O
overfitting ocorre quando a distincia entre os dois erros é muito grande (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Quando se inicia o treinamento de uma rede, a otimizacdo e a generalizacdo estdo relacio-
nadas, ou seja, as diminui¢Ges nos valores da fun¢io de perda nos dados de treino e nos dados
de validagio ocorrem de maneira associada. Apds um certo nimero de iteracGes, a generalizagio
para de melhorar, ao mesmo tempo que as métricas de valida¢do param de evoluir e comegam a
se degradar, caracterizando o fenémeno de overfitting: a rede estd aprendendo padr&es que sdo
especificos dos dados de treino, mas sdo irrelevantes ou errados para dados inéditos (CHOLLET,

2017).

Pode-se controlar se um modelo terd uma tendéncia ao overfitting ou ao underfitting alte-

rando sua capacidade. A capacidade de um modelo € sua habilidade de se ajustar a uma ampla
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gama de funcdes, ou seja, um modelo com baixa capacidade pode ter dificuldade de se ajustar ao
conjunto de treino. J4 um modelo com alta capacidade pode sofrer de overfitting, por memorizar as
propriedades de treino que ndo funcionam bem no conjunto de testes (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Uma maneira de controlar a capacidade de um modelo € a partir da escolha de seu espago
de hipdteses. Para exemplificar, um caso de regressdo linear pode ser generalizada para incluir
diversos polinémios, além das fun¢Ges lineares no seu espaco de hipdtese, o que aumenta a sua

capacidade (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Um polinémio de grau 1 nos d4 um modelo de regressio linear com uma predic¢io de
acordo com a Equagio (2.4)

y=b+wx. (2.4)

Aumentando um grau no polindmio, pode-se aprender usando um modelo quadrdtico, como o da
Equacio (2.5)
_)’) =b+ wix + waz. (2.5)

Esse processo de aumento de capacidade pela adi¢do de poténcias maiores de x pode, por
exemplo, levar a um polinémio de grau 9. No entanto, os algoritmos de Aprendizado de Mdquina
vao realizar seu melhor desempenho quando sua capacidade é apropriada para a complexidade da
tarefa e para a quantidade de dados que lhes é oferecida. Modelos com baixa capacidade ndo sio
capazes de resolver problemas complexos, mas modelos com altas capacidades podem apresentar
overfitting em tarefas mais simples, mesmo sendo capazes de resolver problemas complexos
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A Figura 11 ilustra esse principio. Quando se compara uma predi¢do com um modelo
linear, um quadrdtico e um de grau 9, todos tentando resolver um problema quadrdtico, nota-se
a diferenca dos resultados obtidos com as diferentes capacidades. A fungio linear nfo € capaz
de realizar a curvatura entre os pontos, por isso ndo se adapta. A fun¢ido de grau 9 é capaz de
representar todos os pontos, no entanto tem-se mais pardmetros do que exemplos de treinamento.
Existe uma dificuldade em escolher uma solugdo que se generalize bem quando existem tantas
opgdes possiveis. Nesse exemplo, o modelo quadrético € o que se encaixa perfeitamente a estrutura
real do problema, entio generaliza bem aos novos dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

Quando se otimiza uma rede, no entanto, escolher a configuracio do modelo apenas
baseada nos dados de desempenho a partir dados de valida¢do pode rapidamente resultar em um
overfitting do conjunto de validacdo, mesmo que o modelo nunca tenha aprendido a partir dele de
maneira direta (CHOLLET, 2017). O desempenho de um modelo a partir dos dados de validacdo
sempre atinge um pico apds uma quantidade de itera¢Ges, comegando a piorar na sequéncia. Em
outras palavras, a partir de certo ponto, a rede comega a apresentar o overfitting, que pode ocorrer

em todo problema de aprendizado (CHOLLET, 2017).
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Figura 11— Ilustragdo do que é um underfitting (2 esquerda), um bom ajuste (ao centro), e um
overfitting (A direita).

Underfitting Capacidade ideal Overfitting
o®
- - -
() o
x e Ly

Fonte: Goodfellow, Bengio e Courville (2016, p. 110).

Para prevenir o aprendizado de padrdes que levem ao overfitting, a melhor solucéo é obter
mais dados de treino. Um modelo treinado com mais dados naturalmente apresenta uma maior
generaliza¢do. Quandoisso nio € possivel, a segunda melhor op¢do torna-se modular a quantidade
deinformacdo que aquele modelo é capaz de guardar, ou adicionar restri¢oes em quais informacoes
sdo permitidas. Se a rede sé for capaz de memorizar um pequeno numero de padrdes significativos,

existe uma maior chance de se obter uma boa generalizagio (CHOLLET, 2017).

O processo de tentar evitar o overfitting é chamado de regularizagdo. Algumas técnicas
comuns de regularizacdo sdo a reducdo do tamanho da rede, a adi¢do de pesos de regularizagio, e
o uso de dropout (em tradugdo livre do Inglés, deixado de fora) (CHOLLET, 2017).

Reduzir o tamanho da rede € o jeito mais simples de reduzir a probabilidade de overfitting,
pois reduz o nimero de pardmetros aprendidos no modelo, reduzindo sua capacidade (CHOLLET,
2017). No entanto, nesse caso é importante atentar-se para um conceito: o vazamento de infor-
macdo. Toda vez que um hiperparidmetro de um modelo € ajustado baseado no desempenho nos
dados de validacdo, algumas informacgdes sobre os dados de validagdo “vazam” para dentro do
modelo. Se isso é feito uma vez, para apenas um pardmetro, seu conjunto de valida¢io continuard
sendo confidvel. No entanto, se for repetido diversas vezes, pode aumentar significativamente
a quantidade de informacio vazada para dentro do modelo, o que resulta em uma performance

artificialmente boa nos dados de validagio, pois estd otimizado para tal (CHOLLET, 2017).

Adicionar pesos de regularizacdo é outra forma de tornar os modelos mais simples, a partir
da adi¢do de multiplicadores nos pesos, diminuindo a entropia da distribui¢do de pardmetros,
o que gera uma menor chance de overfitting, pois os pesos da rede sdo for¢ados a serem apenas
valores pequenos, gerando uma distribui¢do mais regular. No entanto, isso ndo acontece sem um
custo. As mais comuns sio as regulariza¢des L; que adiciona um custo proporcional ao médulo

dos coeficientes dos pesos, e L,, que adiciona um custo proporcional ao quadrado dos coeficiente
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dos pesos. Também é possivel combinar regulariza¢des (CHOLLET, 2017).

E por ultimo tem-se o dropout, que € uma das técnicas mais comuns e efetivas para regula-
rizar modelos. O dropout consiste em aleatoriamente transformar em zero alguns dos numeros de
saida de cada camada durante o treino. Exemplificando, se uma camada, por exemplo, retornaria
um vetor [0,2;0,5;1,3;0,8; 1,1], para uma determinada entrada, apds aplicar o dropout, alguns desses
valores se tornario zero, escolhidos aleatoriamente, como por exemplo, [0;0,5;1,3;0; 1,1]. A taxa
de dropout é escolhida a priori e representa qual fracio das caracteristicas serd zerada, geralmente

ficando entre 0,2 e 0,5 (CHOLLET, 2017).

2.3 Metamodelos

Como dito por Pietrocola (2002), a Matemdtica é a linguagem estruturante do pensamento
fisico. Muitos fenémenos fisicos podem ser representados por meio de modelos matemadticos na
forma y = f(x) (FANG; LI; SUDJIANTO, 2005). De acordo com Greca e Moreira (2002), o trabalho
de um cientista estd no processo, tanto na gera¢io ou na aplicagdo de um modelo fisico, de trazer
junto um processo semantico, no qual serd traduzido o modelo do fenémeno para a linguagem

matemadtica, para assim ter-se uma descri¢do completa de acordo com os cinones cientificos.

Nesse tipo de representacio, x é um vetor de varidveis de entrada, definido nos reais, e y é
uma varidvel de saida escalar, que representa a resposta de f(x) que estd sendo modelada. No en-
tanto, ha situa¢Ges em que calcular f(x) pode ser computacionalmente custoso ou levar um tempo
proibitivo. Neste contexto, existem metodologias de simulacio de modelos matemadticos que, por
meio de aproximagdes numéricas permitem explorar o modelo e consequentemente o fendmeno.
Pode-se citar como exemplos o método de Elementos Finitos e o CFD (do Inglés, Computational
Fluid Dynamics, Dindmica de Fluidos Computacional). Essas aproximagdes sio feitas encontrando
um J que seja proxima o suficiente de f(x); esse processo recebe o nome de metamodelo, que é uma

resposta acurada, no entanto mais barata e mais rdpida de se atingir.

O processo de construir modelos aproximados, também chamado de metamodelagem, é

iterativo, por defini¢do. Cinco passos devem ser seguidos:

Defini¢do de um espaco de projetos;

Realizac¢do de um projeto de experimento (DOE, do Inglés, design of experiment);

Avalia¢do do modelo;

Criacdo de metamodelos;

Validacdo dos metamodelos.

Faz sentido falar sobre metamodelagem e aprendizado de mdquina de maneira conjunta,

pois a primeira nada mais é que uma técnica de aprendizado supervisionado, onde os dados de



Capitulo 2. Aprendizado de Mdquina 40

um modelo original mais custoso sdo utilizados para treinar um algoritmo de aprendizado, capaz
de reproduzir com alguma fidelidade o modelo original de maneira mais barata, seja em tempo
computacional ou em custos associados ao processo de obtencdo dos dados. Logo, a relagdo entre

criar um metamodelo e treinar um algoritmo de aprendizado de mdquina é direta.

Com um metamodelo jd validado, muitas atividades de engenharia como estudos prelimi-
nares e visualizacGes gréficas, predi¢do e otimizagdo, para citar algumas, podem ser realizadas

mais rapidamente.

De maneira geral, a maior parte dos metamodelos podem ser criados utilizando-se de
uma combinacdo linear de fun¢des de base B = {B;(x), B,(x), B3(X), ..., B(x)}, com B, : R" - R;

logo, um metamodelo y(x) pode ser escrito:
P(x) = Z BiBi(x), (2.6)

onde f3;, sdo coeficientes a serem encontrados.

Existem diferentes métodos para escolha das bases, cada um deles trazendo diferentes
propriedades, como simplicidade conceitual, transparéncia, acuricia, robustez, eficiéncia, e custo
computacional. Explica¢gdes mais abrangentes acerca desses métodos podem ser encontradas nas

referéncias Fang, Li e Sudjianto (2005) e Sobester, Forrester e Keane (2008).

Na andlise e otimizagio de engenharia, os métodos mais comuns sio:

Resposta de superficie polinomial;

Kriging;

Funcgdes de base radiais;

Redes Neurais (foco deste trabalho);

Regressdo de vetores de suporte.

Em resumo, para construir um metamodelo, leva-se em conta a relacdo funcional entre a

varigvel de entrada x e a de saida y, dada por (2.7):

y=fx), (2.7)

e a partir dela, cria-se um metamodelo na forma da Equagio (2.6), dado por (2.8). Ou seja, se
substitui a fun¢do objetivo real, custosa e complexa, e todas suas restri¢gdes, por seus respectivos

mais baratos e rapidos.
y=2gx) = Z BiBi(x), sendoy=y+e, (2.8)
i

onde y é uma aproximagio de y e ¢ é o erro da aproximagio e dos erros de medi¢io (FERREIRA,
2016; SIMPSON, T. W. et al., 2001).
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Atualmente sabe-se que néo existe um método de aproximacdo universal para propdsitos
de metamodelagem. A melhor estratégia € fortemente dependente de fatores como o grau de
ndo-linearidade do problema, o numero de varidveis de design, a técnica de amostragem, a forma

funcional do modelo substituto (pardmetros de forma e ajuste) e a medida de erro adotada.

De maneira geral, a metamodelagem € um processo usado na criagdo de uma abstragio,
seja ela uma aproximacio ou uma interpolagdo, de um determinado fendmeno em um certo
dominio, criando um “modelo do modelo”. A resposta desse metamodelo serd avaliada pela
comparagdo com um experimento fisico, ou com uma simulac¢do computacional bem estabelecida

com um método de alta fidelidade em alguns pontos do dominio (SIMPSON, T.W. et al., 2008).

Os cinco passos supra-citados, podem ser unidos em trés pontos importantes destacados
por T. W. Simpson et al. (2001): a escolha de um projeto de experimento, ou, do Inglés, design of
experiment (DOE) para gerar os dados, a escolha de um modelo para representd-los e uma maneira
de ajustar o modelo a esses. Existem inumeras combinagdes possiveis para esses trés passos, como

pode ser visto na Figura 12.

Figura 12 — Diferentes técnicas de metamodelagem.

SAMPLE
EXPERIMENTAL MODEL MODEL APPROXIMATION
DESIGN CHOICE FITTING TECHNIQUES
(Fractional) Ly Polynomial > Least Squares —» Response Surface
Factorial -~ | (linear, quadratic) Regression Methodclogy
Central Composite Splines Weighted
Box-Behnken (linear, cubic) Least Squares
. Regression
D-Optimal™ s Realization of a = Bost L
G-Optimal Stochastic Process est Linear s
P Unbiased Predictor Kriging
Orthogonal Array | | Kernel Smoothing
Plackett-Burman . ) Best Linear
Radial Basis Predictor
Hexagon Functions
Hybrid Log-Likelihood
) Network of Neural
Latin Hypercube // Neurons ~P>Backpropagation ——>
A Networks
Select By Hand<{_| L .
) [~ Rulebase or > Entropy Inductive
Random Selection Decision Tree (info.-theoretic) Learning

Fonte: T. W. Simpson et al. (2001).

O que é comum a todas essas diferentes técnicas € o fato de que a resposta “real” do
material — seja ela obtida através de experimentos em laboratdrio, ou através de modelos compu-
tacionais de alta precisdo — é conhecida em um conjunto @ finito e predeterminado de pontos.
O metamodelo € criado para um subconjunto de Q, e pode, em seguida, substituir o modelo

computacional que seria utilizado originalmente (SIMPSON, T.W. et al., 2008).

A otimizag¢do baseada em metamodelos mais comum funciona de maneira que um DOE
é criado e um modelo de simulaco é usado para avaliar as performances f;(x). Este processo é
repetido até que sejam encontradas aproximagdes f;(x) boas o suficiente dentro de uma métrica

pré-definida. Ao final, o algoritmo de otimizac3o usa os metamodelos f;(x) validos para buscar o
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projeto 6timo (FERREIRA, 2016; SIMPSON, T. W. et al., 2001).

Uma das principais vantagens de se realizar a metamodelagem é que essas podem subs-
tituir os cddigos de andlise que ja existem fornecendo 6timos resultados, como enumera T. W.

Simpson et al. (2001):

1. Um melhor entendimento da relagdo entre x e y;
2. Uma integra¢do mais fécil de cédigos de computador dependentes de dominio;

3. Ferramentas de andlise rapida para otimizagio e explora¢io do espaco de design utilizando-
-se de aproximagdes no lugar dos cddigos de andlise que sdo computacionalmente mais

caros.

Essa metodologia ja mostrou bons resultados em cendrios de otimizag¢do multidisciplinar
e multiobjetivo, e vem sendo muito utilizada tanto na industria quanto na pesquisa académica,

como por exemplo nas dreas automotiva e aeroespacial (FERREIRA, 2016).
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3 Compositos Poliméricos Reforcados
por Fibra de Carbono

Entre os diferentes compdsitos citados anteriormente, aqueles refor¢cados por fibra de
carbono, em Inglés, carbon fiber—reinforced polymers (CFRP), s3o um tipo que merece o destaque,
sendo portanto, foco deste trabalho. Desde a sua descoberta em 1964, pela Royal Aircraft do Reino
Unido, a fibra de carbono vem sendo cada vez mais utilizada em materiais compdsitos (LORANDI,;
CIOFFI; JUNIOR, 2016; MOURITZ, 2012).

As fibras de carbono sdo muito rigidas, robustas, e tém filamentos leves, por isso sdo usadas
em compdsitos de matriz polimérica, geralmente epdxi. Desde a década de 1990 esses compdsitos
estdo sendo amplamente utilizados na industria aeroespacial, sendo que hoje, segundo Mouritz

(2012), estdo lado a lado com o aluminio como material mais utilizado na parte estrutural.

As matrizes poliméricas, tanto as matrizes termorrigidas como as termopldsticas, embora
possuam baixa massa especifica, sio menos resistentes e rigidas que as fibras. Isso faz com
que as propriedades mecéanicas dos compdsitos poliméricos sejam influenciadas diretamente
tanto pela orientagdo das fibras que o reforcam em relac3o as solicita¢cdes mecanicas, como pela
fracdo volumétrica dos constituintes iniciais. Essa dependéncia também existe nas propriedades
higrotérmicas dos compdsitos poliméricos, como conducao de calor, dilatacdo térmica e absor¢ao

de umidade, por exemplo (NETO; PARDINI, 2016).

O processo de manufatura deste material implica diretamente em seu projeto final e
também implica em quais propriedades fisicas ele terd, sendo afetado pela fracdo de volume e a
orientagio das fibras de reforgo. Os compdsitos desse tipo utilizados em aeronaves sdo manufatu-

rados em duas formas bdsicas: estruturas laminadas e sanduiches (MOURITZ, 2012).

A estrutura laminada consiste em vdrias camadas de fibra e resina, chamadas de folhas,
que sdo unidas em um material sélido. Nesse caso as fibras s3o orientadas ao longo das dire¢Ges
no plano de carga principal, de maneira a obter uma alta dureza, robustez, e resisténcia a fadiga,
sendo a matriz polimérica o que junta as fibras ao material. A estrutura sanduiche consiste em
duas finas superficies, usualmente carbono-epéxi laminados, ligados por um filme adesivo a
um material principal espesso e leve (MOURITZ, 2012). As duas estruturas podem ser vistas na

Figura 13. O foco deste trabalho estd nas estruturas laminadas.

As propriedades mecénicas dos compdsitos podem ser projetadas sob medida devido aos
alinhamentos dos reforcos de fibra, o que faz com que se tenha maior rigidez e maior for¢a onde
necessario. Assim, os valores especificos das propriedades de rigidez e for¢a dos compdsitos de
fibra de carbono sdo superiores aos da liga de aluminio, garantindo ainda maior flexibilidade no

projeto de componentes estruturalmente eficientes (MOURITZ, 2012).
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Figura 13 — Duas formas de constru¢do de um compdsito: em (a) tem-se uma estrutura laminada,
composta de 14minas com fibras em angulos variados e em (b) tem-se a estrutura em
sanduiche.
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Fonte: Mouritz (2012, p. 305).

3.1 Propriedades Mecanicas

Quando uma estrutura mecénica sofre a ac¢do de forcas externas, sejam elas forgas de
superficie — como por exemplo a tor¢ido de uma barra— ou forcas de corpo — como por exemplo,
o peso de poste iluminando a rua sobre si mesmo — s3o geradas forcas internas. O conhecimento
dessas forcas internas em todos os pontos do corpo € primordial, pois elas precisam ser menores
que a resisténcia do material utilizado na estrutura. A tensio € definida a partir desse fendmeno,

sendo a intensidade de carga por unidade de area.

Em um caso hipotético de um corpo em equilibrio sob a ac¢do de diversas cargas, um corte
transversal nesse corpo fard com que as forgas sejam aplicadas na drea da se¢do transversal para
manter o equilibrio, como no corpo original. Em qualquer ponto desta sec3o, existe uma forca AP

atuando na drea AA. Logo, o vetor de for¢a tem uma componente normal, AB,, e uma paralela a
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superficie, AR. A defini¢do de tensdo entdo é dada por:

. AP,
on = fim 74 (3.1)
. AP
&= lim T (3:2)

onde a tensdonormal é dado pela Equagdo (3.1) e atensdo de cisalhamento dado pela Equacdo (3.2).
A mesma defini¢3o se aplica quando se trata de um corpo em trés dimensdes, resultando em uma
tensdo normal numa direcdo, e dois de cisalhamento, nas duas outras direc¢Ges, para cada face,

logo existindo para cada ponto, 6 diferentes tenses (KAW, 2007)

De maneira similar ao conhecimento das forcas dentro de um corpo, conhecer as alteragdes
de forma por conta das forgas externas também € importante. Por exemplo, um pistdo em um
motor de combustio interna pode atuar sem desenvolver uma maior tensio que as resisténcias
de falha, no entanto uma altera¢ido de forma excessiva pode travar o motor. Para encontrar a
tensdo em um corpo precisa-se encontrar essas alteragdes, porém a tensio em um ponto tem seis

componentes, mas apenas trés equagdes de forca-equilibrio, uma em cada dire¢3o.

O conhecimento das alteragdes de forma € especificado em termos de deformagaes, ou seja,
amudanca relativa no tamanho e forma do corpo. Essa deformag¢do em um ponto é geralmente
definida em um paralelepipedo infinitesimal em um sistema de coordenadas locais. Sob o efeito
de cargas, as dimensdes dos lados desse paralelepipedo infinitesimal mudam. As faces do cubo
também sdo distorcidas. As mudancas nas dimensdes correspondem a deformacdo normal e a

distor¢do corresponde a deformagio de cisalhamento.

De maneira geral, para corpos eldsticos, o mddulo elastico ou mddulo de Young em uma dire-
¢do, pode ser calculado como a razdo entre a tensdo e a deformagio desse corpo nessa determinada

direcio, representado pela Equacdo (3.3)

E;

D19

: (3.3)

onde o; é a tensdo e ¢; é a deformagio, ambos em uma direcdo i (KAW, 2007).

Um dos principais motivos para se utilizar compdsitos de fibras continuas, principalmente
em aeronaves, € devido a sua alta rigidez especifica em comparac¢do com muitas ligas metdlicas. O
modulo de Young dos CRFP sdo muito superiores ao do aluminio, por exemplo. O mddulo de Young
de um compdsito refor¢ado por fibras retas e continuas quando sofre uma carga na direcdo das
suas fibras pode ser calculado usando a modelagem da lei das misturas (do Inglés rule-of-mixtures
modelling). Em um compdsito unidirecional, sob uma tra¢do na dire¢do das fibras, assume-se que
suas fibras e sua matriz estdo agindo em paralelo e ambos os constituintes sofrem de uma mesma
deformacio eldstica (¢;). Essa condi¢do é verdade mesmo que os médulos das fibras e da matriz

sejam diferentes, e € expressa por:

of Om
€1=€f=—_€m:E—,
m

e (3.4)

onde oy e gy, s30 a tensdo na fibra e na matriz, e E; E E,, 0 médulo de Young de cada uma delas.
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Assim, pode-se calcular o modulo de Young longitudinal por meio da Equacdo (3.5)
Ey = EfVi + EpVp, (3.5)

onde V; e ¥, sdo a porcentagem de fibra e matriz; se o material estd inteiro V; + V}, = 1. Alei das

misturas, no entanto so € precisa para volumes de fibra entre 0,2 € 0,7.

J4 que o médulo eldstico da matriz é muito menor que o das fibras, geralmente essas
contribuem cerca de 95 % a 99 % da rigidez no plano em um compdsito unidirecional com fibras
de carbono com um V; = 0,55 — 0,65, costumeiramente utilizado na inddstria aeroespacial. Jd o
tipo da matriz polimérica ndo tem muito efeito, sendo escolhida geralmente por outros motivos

como custo, temperatura maxima de operacdo ou durabilidade.

Compdsitos sdo geralmente projetados para garantir que a carga seja aplicada sempre
paralelamente as fibras, por conta desses possuirem baixa rigidez e resisténcia transversal. Para
calcular o mddulo eldstico transversal assume-se que as fibras e a matriz atuam em série em
relagdo a carga externa, fato expresso pela Equacdo (3.6)

) (3.6)

Osreforcos tém muito menos efeito no mdédulo de Young transversal do que no longitudinal.
A Equagio (3.6) ndo é sempre exata para calcular o médulo transversal, por conta da deformacao

ndo ser uniforme quando um compdsito sofre carga na dire¢do oposta das fibras.

Existem outras maneiras de obter o mdédulo de Young transversal como o modelo de
Halpin-Tsai, que leva em conta a distribui¢cdo heterogénea pela matriz polimérica, dada pela
Equacio (3.7)

B, = % (37)

onde v é a taxa de interagdo, dada por:

By _4
E

V=" 3.8
B (9)
Em

sendo £ um pardmetro ajustdvel (MOURITZ, 2012).

O mddulo de Young de um compdsito unidirecional € muito maior quando a carga é na
dire¢do longitudinal que na dire¢3o transversal devido a alta dureza proporcionada pelas fibras.
Em casos de compdsitos de carbono-epdxi de alto médulo, essa diferenca chega a ser de 200 vezes
entre as grandezas. O mddulo de Young de um compdsito unidirecional sofrendo a carga com a

fibra em qualquer 4ngulo entre 0° e 90° pode ser calculado pela Equagdo (3.9)

E(®) =

-1
4 4
cos"® sen" @ 1 2y
+ +|=— - =2 |sen?®cos?®| , (3.9)
Ey E; G E
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onde G;, é o médulo de cisalhamento no plano, e v}, € a razdo de Poisson no plano (MOURITZ,

2012)

Por conta dessa natureza altamente ortotrépica das propriedades de um compdsito unidi-
recional, ele raramente é usado dessa maneira como material estrutural. Geralmente s3o usados,
em aeronaves por exemplo, aqueles com fibras alinhadas em duas ou mais dimensdes. As mais
comuns s3o os ldminas cruzadas (do Inglés, cross-ply) que sdo [0/90], ou seja 50 % das fibras ali-
nhadas em cada diregdo, e o [0/ + 45/90] que sdo chamados de quase-isotrdpicos e possuem 25 %
das fibras alinhadas em cada dire¢do. O efeito dessas duas configuragdes em diferentes Angulos

de deformacio pode ser visto na Figura 14 (MOURITZ, 2012).

Figura 14 — Efeito no mddulo de Young para cargas em diferentes 4ngulos para compdsitos de
dobra cruzada (cross-ply) e quase-isotrépicos.

Lamina cruzada [0/90]

ZQ:z:se—isotrépico [0/F45/90]

Mddulo de Young

0 15 30 45 60 75 90
Angulo da fibra ¢ (°)

Fonte: Adaptada de Mouritz (2012, p. 363).
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4 Metodologia

Esta secdo € dedicada a descri¢do dos procedimentos executados para o cumprimento do

objetivo originalmente proposto para este trabalho.

Para tanto, inicia-se com a geracdo de dados para seu treinamento, utilizando o Mul-
tiscale Designer (ALTAIR ENGINEERING INC., 2021), com uma licenga gentilmente cedida pela
Universidade Federal do ABC. Esse software € utilizado para o desenvolvimento de modelos com-
putacionalmente eficientes e precisos de materiais diversos submetidos a condi¢des que podem
variar desde comportamentos isotrépicos homogéneos a anisotrdpicos heterogéneos. O Multiscale

Designer é particularmente eficiente na simulagdo de compdsitos.

4.1 Configuracao inicial

Natelainicial do software, mostrada na Figura 15, pode-se escolher o tipo de modelagem de
material, sendo o escolhido o multiescala (aba Material Model Development, op¢ao Material Model
Type), indicado por ®). Ainda na Figura 15, também € possivel escolher entre os desenvolvimentos
deterministicos e estocésticos, sendo escolhido o deterministico (quadro Deterministic), como
indicado em (B). Nelas serdo posteriormente determinadas o modelo de célula unitdria (Unit Cell
Model Definition, Se¢io 4.2), a caracterizagio linear do material (Linear Material Characterization,
Secdo 4.3) eando linear (Nonlinear Material Characterization, Se¢io 4.4). Cadabotio serd habilitado
quando o anterior houver sido completado. E possivel escolher um nome significativo para o
material na op¢ao Material Model Name, na se¢do indicada por (O). As escolhas no desenvolvimento

do material compdsito e suas simulagdes foram baseadas em Wollschlager (2020).

4.2 Modelo de célula unitaria (RVE)

Dentro do desenvolvimento deterministico, inicia-se a simulagio pela defini¢ido do modelo

de célula unitdria, ou RVE, exibido na Figura 16.

Nessa tela é possivel escolher o tipo de seu modelo (Model), sua configuracgio (Configura-
tion) e a maneira que serdo fornecidos os dados de entrada (Input Data). Nesse trabalho utilizou-se
o modelo fibroso (Fibrous), com a configura¢do em colmeia sem interface (Honeycomb), e com

dados de entrada geométricos (Geometric data). Todas esse op¢des estio marcadas na Figura 16
com @).

A escolha por dados de entrada geométricos determina que o modelo unitério serd desen-
volvido baseado na fragido do volume de fibra. No exemplo da Figura 16 apresenta-se a construgio

de um modelo com 40 % de fibra (marcado com (B), em Max Fiber Volume Fraction (%)). Logo
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Figura 15 — Tela inicial do Multiscale Designer, da Altair. Nela s3o exibidas o tipo de modelagem de
material (aba Material Model Development, op¢ao Material Model Type, indicado por @),
o desenvolvimento deterministico (quadro Deterministic, indicado por (B)) e o nome
escolhido para o material (indicado por ©).

(Matenal Model Name: quarenta )

Material Model Development Solver Interfaces @
[Material Model Type:  Multi-Scale )—@

Deterministic

Unit Cell Model Definition
Linear Material Characterization

Nonlinear Material Characterization

Stochastic

B Linear Material Characterization

Full Material Characterization

Fonte: Criada pelo autor.

abaixo dos pardmetros, em (O), é possivel controlar como a malha serd gerada para a simula¢do em
Elementos Finitos (CHEN, 2005; HUGHES, 2012). Em todos os dados utilizados nesse trabalho
a malha foi criada com elementos do tipo tetraédrico quadratico (op¢do Element Type em Quad.

Tetrahedron), de maneira direta (Direct) e de tamanho de referéncia de 0,06 (Element Size).

No canto superior esquerdo dessa tela, tem-se o assistente em tempo real (Real-time
Assistant), que mostra o maximo de volume de fibra aceito pelo software (Max Fiber Volume Fraction
(%)), e as dimensdes escaladas da célula unitaria (Unit Cell Scaled Dimensions), esses sendo gerados
automaticamente a partir dos parametros ja definidos. O RVE configurado de acordo com esses
paridmetros € gerado clicando-se no botdo executar (Run...), em (E). A malha do RVE pode ser

apreciada na Figura 17, compreendo 36214 elementos tetraédricos de segunda ordem e 53883 nos.

4.3 Caracterizacao linear do material

Voltando a tela da Figura 15, com o modelo unitdrio pronto, aparecera o sinal verde &, o que
habilita o segundo bot3o, permitindo o acesso a janela de caracterizacdo linear do material. Nessa

tela, mostrada na Figura 18, é possivel determinar os materiais que constituem esse compdsito.

No destaque &) (Micro Material Property) é possivel selecionar separadamente os materiais

para as duas fases do compdsito, matriz e fibra (abas Phase 1 e Phase 2), a partir do botdo marcado
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Figura 16 — Tela de defini¢io do modelo de célula unitdria do Multiscale Designer, da Altair. Em &
foi escolhido o modelo fibroso (Model: Fibrous), com configuragio em colmeia (Confi-
guration: Honeycomb) e dados de entrada em forma geométrica (Input Data: Geometric
data). Em (B) escolheu-se um material com 40 % de fibra (Max Fiber Volume Fraction
(%)). A malha de Elementos Finitos definida em (C) é composta de elementos tetraédri-
cos quadrdticos (Element Type: Quad. Tetrahedron) com um tamanho de referéncia de
0,06 (Element size).

LT Unit Cell Model Definition u] X
Parametric Model External Model @
("Real-time Assistant )

Model: Fibrous v
Input Assistant Value Unit Cell Scaled Dimensions Value
Configuration:  Honeycomb o Max Fiber Volume Fraction (%) 8620 Unit Cell Length (x) i 1.0000
! Unit Cell Length (y) 1 1.0000
| Unit Cell Length (2)) i 17321
Input Data: Geometric data v @ Fiber Radius (r) 03321
! Fiber Gap (g) 1 0,1679
Fiber Volum Fraction (%) 4000

P: Val T T
( ‘arameter . alue ] Max Element Size (Linear) i 0,3359
Fiber Volume Fraction (%) 2 Min Element Size (Linear) 1 0.0250
Max Element Size (Quad), i 0,3359
Min Element Size (Quad) i 0.0500
(& J
Legend
Meshing Control
Element Type: Quad. Tetrahadron v
O Direct 2=1.732

Element Size: 0.06

O Adaptive
Geometric Tolerance (%): 02

Max Iterations: 5

() Element Size Bounds Y

Lower: Upper:

I Save Statistics ... Visualize ... HyperMesh ... Close

Fonte: Criada pelo autor.

com (B). Os materiais s3o selecionados de uma base de dados interna do Multiscale Designer e
foram um polimero termofixo de nome epdxi com médulo padréo (Epoxy - Std Modulus - Contineous
Products) para a matriz com fibras de carbono de médulo padrio (Carbon - Std Modulus - Continuous
Fiber), com ambos materiais na temperatura de 22 °C e com as unidades no sistema internacional

SI.

Logo abaixo, marcado com (C), pode-se definir estruturas laminadas para simulac¢Ges
(Laminate). Foi definido que o compdsito poderd ser formado por 4 diferentes estruturas (Layups),
cadauma delas correspondendo a uma aba (Layup 1 a Layup 4). Note que cada uma das 4 estruturas
definidas de acordo com a Tabela 1 resulta em um compdsito diferente. As repeti¢oes das estruturas

4 e5 (Layup 4 e Layup 5) ocorrem devido a presenca da simetria, ativada pela op¢ao Symmetric.

Os dados apresentados em (D) s3o provenientes da simulac3o linear, apds terminada sua

execucgao.

Uma representagdo meramente ilustrativa de como as fibras se organizam na estrutura
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Figura 17 — Malha de um RVE com 40 % de fibras gerado no Multiscale Designer, da Altair. Ela é
composta por 36214 elementos tetraédricos de segunda ordem e 53883 nds. A fibra

esta representada em azul e a matriz em amarelo.

o
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:
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Fonte: Criada pelo autor.

Tabela 1— Configura¢des de matriz e fibra simuladas no Multiscale Designer. A configuragio 4
também recebe o nome de quase-isotrdpica. As escolhas das estruturas foram baseadas

em Wollschlager (2020).

Estrutura Folha Angulo (°) Repeti¢des Total de folhas
1 1 0 1 1
2 1 90 1 1
3 ! 45 2 4
2 -45
1 -45
4 2 © 2 8
3 45
4 90

laminada é a Figura 19, que mostra uma escala crescente de tamanhos da esquerda para a direita.

Fonte: Criada pelo autor.

Partindo do RVE chega-se a escala macro, onde varios RVEs se combinam para formar a ldmina. O

material laminado é construido com o empilhamento de 14minas com dois 4ngulos diferentes de

fibra, que finalmente constituird o componente mecénico.
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Figura 18 — Tela de caracterizagio linear do material do Multiscale Designer, da Altair. Em (&) sdo
escolhidos os materiais da matriz e da fibra (Phase I e Phase 2), a partir da base de dados
de materiais acessada em (B). Em (O as vdrias camadas de fibras sio estruturadas a
partir de seus Angulos, resultando em 4 compdsitos diferentes. Finalmente em ©)
temos os resultados da simulagdo linear do material.

15 Linear Material Characterization - o X
Unit Cell Mesh File:  [C\Users\gvict\Doc iscaleDesigner\quarent: hanical\quarenta_mesh.dat
Forward H ization Inverse Characterization
/MICTO Material Property \ (Macro Homogenized Material Property )\
Material Type:  Elasticity v e Parameter Note
Ex Young's Modulus x
Phase 1. Phase 2 Ey Young's Modulus y
5 =] Ez Young's Modulus z
Name: matrix Symmetry Type: Isotropic v T Gyz Shear Modulus yz
Gz Shear Modulus xz.
ID Parameter Value Gxy Shear Modulus xy
1 E 3.689000e+9 v(xy) Poisson’s Ratio xy.
2 Y 0.38 v(xz) Poisson’s Ratio xz.
3 EC 3.903000e+9 v(yx) Poisson’s Ratio yx
4 a 5.40E-05 v(yz) Poisson’s Ratio yz.
5 P 1.25100000E +03 v(zX) Poisson’s Ratio 2x
v(zy) Poisson’s Ratio zy
ExC Young's Modulus x in C:
Ey C Young's Modulus y in C:
EzC Young's Modulus z in C
- J
(8 Laminate )
Layups: 4 Layup Type: General Laminate v Import ...
Layup 1 Layup2 Layup3 Layup4
Pliess 4 Symmetric (] Ply Thickness 1
Ply ID Angle(deg) Thickness
1 -45 1
2 0 1
3 45 1
4 920 1
\ J
- J (J Addi Macro Si i 2
Run... Result ... Excel ... HyperView ... Close

Fonte: Criada pelo autor.

Figura 19 — Representagio ilustrativa da configuragio de fibras na estrutura laminada com fibras.
Da esquerda para a direita tem-se o RVE, o material em macro-escala, o material
laminado e finalmente o componente mecénico.

RVE Escala macro Laminado Componente
(escala micro)

Fonte: Adaptado de Omairey, Dunning e Sriramula (2019)

4.4 Caracterizacao nao linear do material

Ap6s o término bem sucedido da simulacdo linear, e respectivo sinal verde & na tela da

Figura 15, a opgao de caracterizac¢do nio linear do material torna-se disponivel. Na Figura 20
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tem-se as propriedades dos materiais ja definidas em @), assim como as estruturas laminadas ja
propostas em (B), de forma similar & da Figura 18. Em (C) tem-se a drea de macrosimulac¢do (Macro

Simulation), onde podem ser criadas simula¢bes para os materiais j4 gerados.

Figura 20 — Tela de caracterizagio nfo linear do material do Multiscale Designer, da Altair.

17 Nonlinear Material Characterization - [m] X

Forward Homogenization Inverse Characterization ;

(M\cro Material Property \ (Macro Simulation \
Field Type: Mechanica Simulations: 8 Running List ...
Phase 1 [Prase Sm1 Sim2 Sim3 Sm4 Sm5 Sim6 Sm7 Sm8
Model:
Name: matrix Symmetry Type:  Isotropic oce LAIfE
- - Sim Name: 0T layup ID: 1
Damage Law:  Orthotropic Damage and Rl Plasticity v
o S Val Parameter Value
arameter alue Test Time (5) 1
1 LoV +4611000e+7 Maximum Strain 0.05
2 .ol 1 7.782000e+7 Delta Temperature 0
3 & 1240 Minimum Thermal Increments 0
‘; + g + ? Minimum Mechanical Increments 500
6 pl 015
7 B2 . -1.00E-06
8 . ep0 .01
9 epl 0.11
\ J
Laminate v\
Layups: 4 Layup Type: General Laminate Import ...
. J
Layup 1 Layup2 Layup 3 Layup 4
fSqution Control x\
Plies: 1 (D) Symmetric (] Ply Thickness 1 Load Loss Auto Stop (%): 20
Ply ID Angle(deg) Thickness Maximum Outputs: 100
1 0 ih
Number of Threads (-nt): 8
@ Viscous Stabilization 0.0001 B-Bar Stabilization
Parameter Macro Micro
Maximum lIterations 15 215
Force/Relative Tolerance le-3 leb
ndividua
Energy/Absolute Tolerance le-4 1e8
S I\ J

[ save Export ... Run.. Result ... Excel ... HyperView ... Close

Fonte: Criada pelo autor.

Foram criadas 8 simula¢Ges, duas para cada tipo de material, sendo uma um ensaio de
compressio, e a outra um ensaio de tra¢do. Nessas simulac¢des foram definidos o tempo de teste de
1s (Test time (s)), padrdo para todas, a deformacdo mdxima de 0,05 para casos de tragdo, e -0,05
para casos de compressdo (Maximum Strain), variagdo de temperatura (Delta Temperature) e o
incremento termal minimo (Minimum Thermal Increments) ambos em 0, e o incremento mecénico
minimo de 500 (Minimum Mechanical Increments). O controle da solu¢do em D) foi mantido em
seus valores padrdes do software para a mdquina, exatamente como mostrado na Figura 20, para

todos os materiais e simulagdes.

Esse procedimento foi repetido para 19 configuracSes diferentes quantidade de fibra,
variando de 5 % a 50 %. Os resultados das simula¢des n3o lineares da tenso e deformagéo foram
utilizados para o calculo do mddulo de Young do material na dire¢do x em sua fase de deformacgéo

eldstica, em Pa. A partir desse resultado, tem-se 152 mddulos de Young diferentes.
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4.5 Modelo de redes neurais

Esses dados foram organizados de acordo com sua configuragdo, tanto em porcentagem
de fibras, como em estrutura laminada, sendo esse ultimo um dado categorico, tratado com uma
técnica denominada one-hot-encoding (OKADA; OHZEKI; TAGUCHI, 2019). Toda a manipulacdo
dos dados foi feita com o uso da biblioteca Pandas (MCKINNEY, 2010).

Todos esses dados foram entdo randomizados e normalizados, utilizando-se do escalador
de méximo absoluto no intervalo [0, 1], preprocessing.MaxAbsScaler' do Scikit-Learn (PEDRE-
GOSA et al., 2011), em cada caracteristica separadamente, e entfo divididos em trés diferentes
conjuntos: dados de treino, dados de validacio, e dados de teste. Inicialmente, todos os dados
foram separados aleatoriamente em dados de treino e de teste, na propor¢do de 90 % para treino, e
10 % para teste. Os dados de validacdo correspondem a 25 % dos dados de treino, também escolhi-
dos aleatoriamente. A separagio aleatdria dos dados foi obtida com o0 método DataFrame. sample”

do Pandas.

Cada conjunto de dados compreendia 6 caracteristicas: 5 de entrada — uma para cada
estrutura laminada e uma para a porcentagem de fibra — e uma de saida, alvo da rede neural, o

mddulo de Young.

Varias redes neurais densas com topologias diferentes foram treinadas para encontrar qual
seria a que melhor se adequaria aos dados. Todas possuiam camada de entrada com 5 neur6nios e
camada de saida de 1 neurdnio. Inicialmente foram testadas redes com as mesmas quantidades de
camadas e de neurdnios, alterando a funcfo de ativagdo. Definida a melhor funcio de ativacdo,
testou-se diversas combinacGes de hiperpardmetros (nesse caso, nimero de camadas ocultas e
de neurdnios por camada oculta), para encontrar a melhor rede possivel. Essas redes podem ser

encontradas na Tabela 2, com seus otimizadores e métricas na Tabela 3.

Tabela 2 — Topologia das redes neurais testadas para previsdo do mddulo de Young. As camadas
de entrada e de saida possuem 5 e 1 neurdnios, respectivamente, para todos os modelos.

Modelo Camadasocultas Neurdnios Funcdo de ativacdo

1 28 40 reLU
2 28 40 sigmoid
3 28 40 tanh
4 68 200 reLU
5 78 300 reLU
6 88 300 reLU
7 98 300 reLU

Fonte: Criada pelo autor.

1 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.MaxAbsScaler.html

2 https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/reference/api/pandas.DataFrame.sample.html


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.MaxAbsScaler.html
https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/reference/api/pandas.DataFrame.sample.html
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Tabela 3 — Otimizador e métricas utilizadas nas redes

Otimizador Adam, taxa de aprendizado de 107 com asmgrad
Reddi, Kale e Kumar (2019)

10

0% ~
- > — 9/l

Métricas Erro médio absoluto MAE = = Z?lyi - Jil
n

Func¢do de perda Erro médio absoluto percentual MAPE =

;1. o) 1 A \2
Erro médio quadrdtico MSE = ~ Z?(}’i )

Fonte: Criada pelo autor.

Asredes foram criadas com base nas bibliotecas Keras (CHOLLET et al., 2015) e TensorFlow
(MARTIN ABADI et al., 2015). A cria¢io do Modelo 1 da Tabela 2 pode, a titulo de exemplo, ser
implementada com essas bibliotecas na forma da Listagem 4.1. Com as redes treinadas, foram
obtidos novos resultados de alta fidelidade com o uso do software Multiscale Designer, com porcen-
tagens de fibrade 3 %, 22 %, 47 % e 55 %, utilizando do mesmo procedimento ja citado, permitindo
a comparacio da previsido dos modelos bem sucedidos no treinamento com esses novos resul-
tados de alta fidelidade, inéditos para as redes neurais. Com as redes treinadas e testadas com
resultados de a alta fidelidade, o modelo com melhor resultado comparativo foi utilizado para

prever resultados experimentais obtidos em Marlett (2011).

As configuracGes da maquina e as versdes dos softwares utilizados no desenvolvimento

desse trabalho podem ser encontrados na Tabela 4.

Tabela 4 — Configura¢des da mdquina, e versdes dos softwares utilizados.

Maquina
Processador Intel® Core™ i5-9300H CPU @ 2.40GHZ x4

Memdria 8 GB DDR4 2666 MHz
Placade Video NVIDIA GeForce GTX 1050 3GB Max-Q

Sistema Operacional Microsoft Windows, vers3o 11
Multiscale Designer 2021.1.0
Sistema Operacional GNU/Linux Mint, kernel 5.4.0-120-generic

Python 3.8.10

Numpy 1.17.4
TensorFlow 2.7.0

Pandas 1.3.5
SciKit-Learn 1.0.1

Fonte: Criada pelo autor.
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Listagem 4.1 — Exemplo de implementag¢io em Python da constru¢do de uma rede neural com 30

camadas. As camadas de entrada e saida sdo densas com 5 e 1 neurdnio, respecti-
vamente. As camadas ocultas intermedidrias possuem 40 neur6nios cada. Todas
utilizam como funcgio de ativagdo a relu. O modelo final é construido com uma
funcado de perda MAPE, otimizador Adam e métricas de convergéncia MAE, MSE e
MAPE.

# Carregando as bibliotecas TensorFlow e Keras
import tensorflow as tf
from tensorflow import keras

# Construindo a lista de camadas.

#

# A primeira é do tipo densa (Dense), com 5 neurénios e funcdo de

# ativacdo relLU

layers = [keras.layers.Dense(5, activation='relLU', input_shape=len(data))]

# Loop para construcao das camadas ocultas.

#

# Sdo adicionadas a lista 28 camadas densas (Dense), com 40 neurdnios cada,
# com funcdo de ativacdo relLU.

for ¢ in range(28):

layers.extend(keras.layers.Dense(40, activation='relLU'))

# Camada final, de saida.

#

# Construida de forma andloga as anteriores, com um (nico neurénio.
layers.extend(keras.layers.Dense(1l, activation='relLU'))

# Criando o modelo da rede com funcdo de perda MAPE, Adam como otimizador

# e usando as métricas MAE, MSE e MAPE (cf. Tabela 3) para avaliacdo

# de convergéncia.

model = keras.Sequential(layers)

model.compile(loss="'mape’,
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning rate=le-6, amsgrad=True),
metrics=['mae', 'mse', 'mape'])

Fonte: Criada pelo autor.
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5 Resultados e discussao

5.1 Resultados

Nessa secdo serdo apresentados os resultados comparativos de cada rede testada, bem
como o desempenho de cada modelo comparativamente as simulacGes de alta fidelidade do
Multiscale Designer. O melhor modelo, ou seja, aquele com as menores métricas de erro, sera

testado com resultados experimentais.

As vdrias topologias para a rede neural descritas no Capitulo 4, foram avaliadas de acordo
com a func¢fo de perda e as métricas de erro da Tabela 3 no conjunto de dados de teste, além do
coeficiente de determinagio (CHICCO; WARRENS; JURMAN, 2021) dado por
2PV

2Vi—w
com J;, y; e J; sd0o, respectivamente, a i-ésima predicio, o i-ésimo dado real e a média dos dados

R2=1

reais.

O resultado dessa avaliagdo pode ser apreciado na Tabela 5. Os gréficos com a relagdo das

métricas em relagdo as épocas para todas as redes podem ser encontradas no Apéndice A

Tabela 5 — Erros médios absoluto, quadratico e absoluto percentual — respectivamente MAE, MSE
e MAPE — e coeficiente de determinagio R? das redes treinadas.

Modelo Camadas Neurbnios Ativacdo MAE MSE MAPE (%)  R?
1 30 40 reLU 1,70x1072  1,10x1073 9,27 0,983
2 30 40 sigmoid  16,69x1072 88,92x 1073 49,30 ---
3 30 40 tanh 8,03x107% 36,61x1073 17,05 0,419
4 70 200 reLU 1,37x102  0,71x1073 5,15 0,989
5 80 300 reLU 1,26x1072  0,54x1073 5,21 0,991
6 90 300 reLU 1,34x102  0,67x1073 5,76 0,989
7 100 300 reLU 6,35x1072 24,59x1073 12,71 0,610

Dos resultados dos modelos 1, 2 e 3, nota-se que entre as redes de mesma quantidade de
neurdnios e de camadas, a que possui a fun¢ao de ativacio reLU € a que se destaca com o menor
valor em todas as métricas, ou seja, a que permite que a rede melhor se adapte ao problema. Assim,

a funcido de ativacio escolhida para novos testes serd a reLU.

Aumentando tanto o nimero de camadas quanto de neurdnios da rede, ja com a func¢go
de ativagdo reLU fixada, nota-se que os modelos 4, 5 e 6 possuem resultados similares, enquanto o
modelo 7 jd ndo se adéqua tdo bem aos dados de treinamento. Isso mostra que existe um limite de
numero de camadas e neurdnios, que se ultrapassado pode resultar em aumento das métricas de
erro, o que pode caracterizar o overfitting (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; CHOLLET,
2017).
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Os graficos apresentados na Figura 21 mostram a correlagdo do resultado de cada modelo

com o resultado esperado pela simulagdo de alta fidelidade nos dados de teste. No eixo das

abscissas tem-se os resultados de referéncia de alta fidelidade gerados pelo Multiscale Designer. A

retarepresenta a correlacdo perfeita (R? = 1), enquanto no eixo das ordenadas tem-se os resultados

preditos pelo modelo de rede neural. Nesse caso, € impossivel distinguir o que é compressdo ou

tracdo, devido a aleatoriedade na geracdo do conjunto de testes.

Figura 21— Grafico de correlacdo nos dados de teste. O eixo das abscissas traz os resultados de
alta fidelidade do Multiscale Designer, o das ordenadas sdo os valores preditos pela rede
neural e a reta representa a correlacgdo perfeita (R? = 1).
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Fonte: Criada pelo autor.

O modelo 2, que utiliza a fung¢io de ativagio sigmoide ndo aparece na Figura 21 pois foi
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incapaz de construir a correlacdo entre a previsio e os dados originais. Assim como mostrado na

Tabela 5 asredes 1, 4, 5 e 6 sdo as que trazem os melhores resultados.

Todos os modelos foram treinados com dados de porcentagem de fibra entre 5 % e 50 %;
entdo, para testar suas capacidades preditivas e extrapolativas, gerou-se um novo conjunto de
dados no Multiscale Designer. Os valores escolhidos para as novas configuragdes foram de: 3 %,
22 %, 47 % e 55 %, de porcentagem de fibra, nas quatro diferentes estruturas de camadas. Dessa
forma produziu-se dois valores fora do intervalo de porcentagem de fibra apresentado as redes

(um menor e um maior), e dois dentro desse intervalo.

Os gréficos apresentados nas Figuras 22 e 23 mostram a correlagdo do resultado de cada
modelo com o resultado esperado pela simulagdo de alta fidelidade nesses novos dados. Nesse caso
€ possivel separar entre ensaios de compressio e tragio, pois se conhece cada dado separadamente,
mesmo que inéditos para rede. No eixo das abscissas tem-se os resultados de referéncia de alta
fidelidade gerados pelo Multiscale Designer. A reta representa a correlagio perfeita (R? = 1),

enquanto no eixo das ordenadas tem-se os resultados preditos pelo modelo de rede neural.

Pelos resultados de correlagdo R? nota-se que as redes com fungdo de ativa¢do reLU sdo as
melhores para esse tipo de problema, sendo que os modelos os modelos 1, 4, 5 e 6 sdo aqueles que
se destacam. Utilizando a fun¢go de ativagdo sigmoide, o modelo 2 ndo aparece nas Figuras 22 e 23
pois produziu apenas resultados constantes, sendo incapaz de generalizar os dados de treinamento.
No entanto o modelo 7, mesmo utilizando da mesma fung¢do de ativagdo apresenta uma dtima
correlagdo para alguns pontos do dominio, principalmente os de menor valor e erra em valores
maiores. Uma das explicac¢Oes para esse comportamento € o sobreajuste (overfitting), ou seja, por
ter pardmetros demais a rede se ajustou mais do que o necessario nos dados de treino, a ponto de
ndo se adaptar a novos dados, ndo sendo consistente para resolver o problema de forma ampla.
Outra possivel explica¢do é uma incapacidade de ajuste da rede, pois pelos gréficos do processo de
treinamento mostrados no Apéndice A, o erro de validagio torna-se menor que o de treinamento,
o que s¢ faria sentido se os dados de treinamento fossem muito complexos, ou se os de validagio

muito simples; por ser a Unica rede a apresentar esse comportamento, esse fato nfo € provavel.

A comparagio dos resultados do mddulo de Young dos modelos bem sucedidos (indicados
por E,) com a simulagdo de alta fidelidade usando o Multiscale Designer (E,) pode ser encontrada
nas tabelas a seguir, junto do erro percentual 100%(E, — Ep,)/E,. Nas Tabelas 6 e 7 s3o apresentados

os resultados para o moddelo 4, do modelo 5 nas Tabelas 8 e 9 e do modelo 6 nas Tabelas 10 e 11.

Os erros relativos médios dos dados de previsdo em relagio ao original podem ser encon-

trados por modelo e por ensaio na Tabela 12.

Novamente, nota-se que os trés modelos possuem resultados muito préximos que, em
média, sdo precisos. No entanto, existem erros relativos altos em algumas das redes, como no
modelo 5, onde para o caso de 3% de fibra e na configuracio quase-isotrdpica no ensaio de

compressio o erro chega a quase 60 %; no entanto, esse erro acaba sendo menos relevante de
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Figura 22 — Gréfico de correlagdo para um ensaio de compressdo. O eixo das abscissas traz os
resultados de alta fidelidade do Multiscale Designer, o das ordenadas s3o os valores
preditos pela rede neural e a reta representa a correlagio perfeita (R? = 1).
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Fonte: Criada pelo autor.

maneira absoluta pois, como ja esperado, os casos de 3 % de fibra s3o os com menores médulos de
Young.

E importante observar que os maiores erros das redes encontram-se nos dados em que é
necessdria uma extrapolagdo, ou seja, em 3 % e 55 % de fibra. Logo, o aprendizado de maquina

funciona dentro do esperado, com bons resultados no alcance dos dados de treino, e resultados

piores fora desses limites. Mesmo assim bons resultados foram alcangados nos casos de extrapo-
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Figura 23 — Grafico de correlagio para um ensaio de trac¢do. O eixo das abscissas traz os resultados
de alta fidelidade do Multiscale Designer, o das ordenadas sio os valores preditos pela
rede neural e a reta representa a correlagdo perfeita (R? = 1).
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Fonte: Criada pelo autor.

lagGes, como erros de 2,3 % no modelo 4, para o caso de 3 % de fibra e na configuracdo 45°/-45°.
De fato, a configuragio de 45°/-45° é a que possui os menores erros percentuais, obtendo bons

resultados até mesmo nas extrapolacdes em questdo de porcentagem de fibra.

Entretanto, um fato a se atentar em todos os modelos e ensaios € que a rede prevé exata-
mente o mesmo valor para compressao e para tragdo, pois esse ndo é um dado de entrada, logo

todos os modelos aprenderam a calcular uma média, que se adequa aos valores, independente-
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Tabela 6 — Erros percentuais para o ensaio de compressao para cada uma das porcentagens de
fibra e configura¢io de camadas, para o modelo 4 (70 camadas, 200 neurdnios, reLU).
O mddulo de Young estd em GPa.

Camadas 0° 45°/-45° 90° Quase-isotrépica
Porcentaden  E, E, A% E, E, A% E, E, A% E, E, A%
3 9,75 14,61 49,9 4,42 4,53 2,3 4,65 3,98 -14,4 4,86 4,22 -13,3
22 46,77 47,65 1,9 6,97 7,006 0,4 6,21 5,46 -12,1 19,37 19,49 0,6
47 95,45 96,73 1,3 11,49 11,60 ©,9 8,48 7,35 -13,4 37,48 38,11 1,7
55 111,63 100,23 -9,7 13,65 14,92 9,3 9,43 8,25 -12,5 43,52 42,47 -2,4

Fonte: Criada pelo autor.

Tabela 7 — Erros percentuais para o ensaio de tragdo para cada uma das porcentagens de fibra
e configura¢io de camadas, para o modelo 4 (70 camadas, 200 neurdnios, reLU). O
mddulo de Young estd em GPa.

Camadas 0° 45°/-45° 90° Quase-isotrépica
Porcentagen  E, E, A% E E, A% E E, A% E E, A%
3 10,20 14,61 43,3 4,33 4,53 4,6 4,18 3,98 -4,6 5,92 4,22 -28,8
22 51,43 47,65 -7,4 6,99 7,00 0,1 5,38 5,46 1,4 20,37 19,49 -4,3
47 105,67 96,73 -8,5 11,56 11,60 0,3 7,31 7,35 0,5 39,96 38,11 -4,6
55 123,03 100,23 -18,5 13,74 14,92 8,6 8,14 8,25 1,3 46,21 42,47 -8,1

Fonte: Criada pelo autor.

Tabela 8 — Erros percentuais para o ensaio de compressio para cada uma das porcentagens de
fibra e configurag¢do de camadas, para o modelo 5 (80 camadas, 300 neurdnios, reLU).
O mddulo de Young estd em GPa.

Camadas 0° 45°/-45° 90° Quase-isotrdpica
Porcentagen g, E, A% E, E, A% E, E, A% E, E, A%
3 9,75 12,13 24,4 4,42 5,08 14,8 4,65 5,08 9,1 4,86 7,77 59,7
22 46,77 46,98 0,5 6,97 6,99 0,4 6,21 5,42 -12,7 19,37 19,60 1,2
47 95,45 98,84 3,5 11,49 11,57 0,7 8,48 7,34 -13,5 37,48 37,84 1,0
55 111,03 104,65 -5,7 13,65 14,75 8,1 9,43 8,26 -12,4 43,52 43,62 0,2

Fonte: Criada pelo autor.

Tabela 9 — Erros percentuais para o ensaio de trag¢do para cada uma das porcentagens de fibra
e configurac¢io de camadas, para o modelo 5 (80 camadas, 300 neurdnios, reLU). O

modulo de Young estd em GPa.

Camadas 0° 45°/-45° 90° Quase-isotrdpica
Pofcentagen g E, A% E, E, A% EE, A% E, E, A%
3 10,20 12,13 18,9 4,33 5,08 17,4 4,18 5,08 21,6 5,92 7,77 31,1
22 51,43 46,98 -8,7 6,99 6,99 0,0 5,38 5,42 0,7 20,37 19,60 -3,8
47 105,67 98,84 -6,5 11,56 11,57 6,1 7,31 7,34 06,4 39,9 37,84 -5,3
55 123,03 104,65 -14,9 13,74 14,75 7,4 8,14 8,26 1,4 46,21 43,62 -5,6

Fonte: Criada pelo autor.

mente do tipo de deformagio, o que poderia justificar a facilidade de aprender a configuracio

45°/-45°, pois essa possui mdédulos de Young muito similares em ambos os casos.

Para corrigir esse viés, foram treinados novos modelos com varidveis categdricas extras
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Tabela 10 — Erros percentuais para o ensaio de compressdo para cada uma das porcentagens de
fibra e configuragio de camadas, para o modelo 6 (90 camadas, 300 neur6nios, reLU).
O mddulo de Young estd em GPa.

Camadas 0° 45°/-45° 90° Quase-isotrépica
Porcentaden  E, E, A% E, E, A% E, E, A% E, E, A%
3 9,75 12,17 24,9 4,42 4,61 4,1 4,65 4,47 -3,9 4,86 4,56 -6,3
22 46,77 46,87 0,2 6,97 7,04 1,6 6,21 5,47 -11,9 19,37 19,50 0,7
47 95,45 96,89 1,5 11,49 11,56 0,6 8,48 7,35 -13,4 37,48 38,37 2,4
55 111,03 107,86 -2,8 13,65 15,48 13,4 9,43 8,46 -10,3 43,52 46,64 7,2

Fonte: Criada pelo autor.

Tabela 11 — Erros percentuais para o ensaio de tra¢do para cada uma das porcentagens de fibra
e configuracdo de camadas, para o modelo 6 (90 camadas, 300 neurdénios, reLU). O
mddulo de Young estd em GPa.

Camadas 0° 45°/-45° 90° Quase-isotropica
Porcentagem

oreentag: E, E, A% E, E, A%  E, E, A% E, E, A%
3 10,20 12,17 19,4 4,33 4,61 6,5 4,18 4,47 7,2 5,92 4,56 -23,1
22 51,43 46,87 -8,9 6,99 7,04 0,7 5,38 5,47 1,7 20,37 19,50 -4,3
47 105,67 96,89 -8,3 11,56 11,56 0,0 7,31 7,35 0,5 39,96 38,37 -4,0
55 123,03 107,86 -12,3 13,74 15,48 12,6 8,14 8,46 3,9 46,21 46,64 0,9

Fonte: Criada pelo autor.

Tabela 12 — Erros relativos médios dos modelos nos dados inéditos em %.

Modelo Ensaiodetracio Ensaiode compressdo
4 9,06 9,14
5 8,99 10,49
6 7,13 6,53

que discriminavam para a rede se era o caso de treino era de tra¢do ou de compressio. Os modelos
treinados se assemelham aos modelos 4, 5 e 6, com a exce¢do da camada de entrada, agora com 7
neurdnios para acomodar os novos dados. A avaliagdo dessas redes teve como resultado métricas

e func¢do de perda segundo a Tabela 13.

Tabela 13 — Erros médios absoluto, quadrdtico e absoluto percentual — respectivamente MAE,
MSE e MAPE — das redes treinadas, agora incluindo um dado categdrico para discri-
minacio dos ensaios de compressio e tens3o.

Modelo Camadas Neur6nios Ativagido MAE MSE MAPE (%)
4 70 200 reLU 6,6 x 1073 2,24 x 107 2,54
5 80 300 reLU 3,7x1073 5,95x107° 1,81
6 90 300 reLU 1,5x1073 1,51x107 2,07

Novamente € possivel notar uma similaridade muito grande entre os modelos, possuindo

funcdes de perda (MAPE) muito similares.

E possivel calcular o R? nos dados de teste, separadamente para tensio e compressio,
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nesse caso, devido a varidvel categdrica, e tais resultados podem ser avaliados nos graficos de

correlagdo das Figuras 24 e 25, e por isso esses ndo se encontram na tabela 13.

Figura 24 — Grafico de correlacdo para um ensaio de compressio apds a introdugdo de um dado
categorico que discrimina entre problemas de compress3o e de tra¢do nos dados de
teste. O eixo das abscissas traz os resultados de alta fidelidade do Multiscale Designer, o
das ordenadas sdo os valores preditos pela rede neural e a reta representa a correlagio
perfeita (R? = 1).
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Fonte: Criada pelo autor.

Nota-se que para os dados de teste a correlagio € quase perfeita, tendo R> = 1 em todos os
casos de compressdo, e apenas um resultado abaixo de 0.999 no ensaio de tracdo. Mostrando que a

rede com esse dado categorico jd apresenta melhores resultados.



Capitulo 5. Resultados e discussdo 65

Figura 25 — Grafico de correlagio para um ensaio de tragio apds a introdugio de um dado categé-
rico que discrimina entre problemas de compressio e de tragdo nos dados de teste. O
eixo das abscissas traz os resultados de alta fidelidade do Multiscale Designer, o das
ordenadas sdo os valores preditos pela rede neural e a reta representa a correlacdo

perfeita (R?> = 1).
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Fonte: Criada pelo autor.

Todos os novos modelos foram testados com os dados inéditos anteriormente descritos,
para testar sua capacidade de predi¢do e extrapolagdo em novos dados, resultando nos gréficos de

correlagdo das Figuras 26 e 27.

A partir dos graficos conclui-se que as trés redes treinadas tém novamente bons resultados,

todas obtendo R? > 0,99. Graficamente pode-se perceber que o modelo 6 é o que melhor se adequa
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Figura 26 — Grafico de correlagio para um ensaio de compressio apds a introdu¢do de um dado
categdrico que discrimina entre problemas de compressio e de tragdo. O eixo das
abscissas traz os resultados de alta fidelidade do Multiscale Designer, o das ordenadas
sdo os valores preditos pela rede neural e a reta representa a correlagdo perfeita (R? =

1).
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Fonte: Criada pelo autor.

aos dados de maneira geral, fato confirmado pelo R?> = 0,999 em ambos os ensaios, trac¢do e
compressao.
A comparagdo dos resultados do médulo de Young dos modelos 4, 5 e 6 (indicados por

Ep) com a simulagdo de alta fidelidade usando o Multiscale Designer (E,) pode ser encontrada nas

tabelas a seguir, junto do erro percentual 100%(E, — Ep,)/E,. Nas Tabelas 14 e 15 sdo apresentados
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Figura 27 — Gréifico de correlac¢do para um ensaio de tracdo apds a introdugio de um dado categé-
rico que discrimina entre problemas de compressao e de tragdo. O eixo das abscissas
traz os resultados de alta fidelidade do Multiscale Designer, o das ordenadas sio os
valores preditos pela rede neural e a reta representa a correlagdo perfeita (R = 1).
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Fonte: Criada pelo autor.

os resultados para o modelo 4, do modelo 5 nas Tabelas 16 e 17 e do modelo 6 nas Tabelas 18 e 19.
Mais uma vez os maiores erros se encontram nas fracoes de fibra de 3% e de 55% em todos
os modelos, o que € esperado, devido a ser uma extrapolacgo.

Os erros relativos médios dos dados de previsdo em relagio ao original podem ser encon-

trados por modelo e por ensaio na tabela 20.
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Tabela 14 — Erros percentuais para o ensaio de compressdo para cada uma das porcentagens de
fibra e configura¢do de camadas, para o modelo 4 (70 camadas, 200 neurdnios, reLU).

O mddulo de Young estd em GPa.

Camadas 0° 45°/-45° 90° Quase-isotrépica
Porcentagen  E, E, A% E, E, A% E, E, A% E, E, A%
3 9,75 11,89 22,0 4,42 4,49 1,4 4,65 4,58 -1,5 4,86 4,63 -4,9
22 46,77 46,70 -0,1 6,97 6,97 -0,0 6,21 6,21 -0,0 19,37 19,35 -0,1
47 95,45 87,30 -8,5 11,49 11,49 -0,0 8,48 8,78 3,5 37,48 37,41 -0,2
55 111,03 92,65 -16,6 13,65 14,49 6,2 9,43 11,41 21,0 43,52 43,54 0,0

Tabela 15 — Erros percentuais para o ensaio de tragdo para cada uma das porcentagens de fibra
e configuracio de camadas, para o modelo 4 (70 camadas, 200 neurdnios, reLU). O
modulo de Young estd em GPa.

Camadas 0° 45°/-45° 90° Quase-isotrdpica
Porcentagen  E, E, A% E, E, A% E, E, A% E, E, A%
3 10,20 12,62 23,7 4,33 4,73 9,3 4,18 4,29 2,6 5,92 7,98 34,7
22 51,43 53,07 3,2 6,99 6,99 -0,1 5,38 5,38 -0,1 20,37 20,41 0,2
47 105,67 100,79 -4,6 11,56 11,55 -0,1 7,31 7,30 -0,1 39,9 39,88 -0,2
55 123,03 109,84 -10,7 13,74 14,55 5,9 8,14 8,67 6,5 46,21 47,37 2,5

Tabela 16 — Erros percentuais para o ensaio de compressdo para cada uma das porcentagens de
fibra e configuragio de camadas, para o modelo 5 (80 camadas, 300 neurdnios, reLU).
O mddulo de Young estd em GPa.

Camadas 0° 45°/-45° 90° Quase-isotrépica
Porcentagen  E, E, A% E, E, A% E.E, A% E, E, A%
3 9,75 9,92 1,8 4,42 4,58 3,6 4,65 4,87 4,6 4,86 4,89 0,5
22 46,77 46,80 0,1 6,97 6,96 -0,1 6,21 6,21 0,0 19,37 19,28 -0,5
47 95,45 95,30 -0,2 11,49 11,42 -0,6 8,48 8,48 -0,0 37,48 37,39 -0,2
55 111,03 107,16 =83 13,65 15,88 16,3 9,43 9,29 -1,4 43,52 45,14 3,7

Tabela 17 — Erros percentuais para o ensaio de tragdo para cada uma das porcentagens de fibra
e configuracdo de camadas, para o modelo 5 (80 camadas, 300 neurdnios, reLU). O
modulo de Young estd em GPa.

Camadas 0° 45°/-45° 90° Quase-isotrdpica
Pofcentagen  E, E, A% E, E, A% E, E, A% E, E, A%
3 10,20 12,43 21,9 4,33 4,86 12,2 4,18 4,42 5,8 5,92 6,77 14,4
22 51,43 49,14 -4,5 6,99 7,00 0,1 5,38 5,36 -0,3 20,37 19,98 -1,9
47 105,67 104,65 -1,0 11,56 11,55 -0,1 7,31 7,31 -0,1 39,96 39,89 -0,2
55 123,03 115,64 -6,0 13,74 21,20 54,3 8,14 8,61 5,7 46,21 46,61 0,9

Tabela 18 — Erros percentuais para o ensaio de compressido para cada uma das porcentagens de
fibra e configuragio de camadas, para o modelo 6 (90 camadas, 300 neurdnios, reLU).
O mddulo de Young estd em GPa.

Camadas 0° 45°/-45° 90° Quase-isotrépica
Porcentagen  E, E, A% E, E, A% E E, A% E, E, A%
3 9,75 11,34 16,3 4,42 4,59 3,8 4,65 4,79 2,9 4,86 6,66 36,9
22 46,77 46,80 0,1 6,97 6,96 -0,1 6,21 6,20 -0,1 19,37 19,43 0,3
47 95,45 95,44 -0,0 11,49 11,52 0,3 8,48 8,53 0,5 37,48 37,48 0,0
55 111,03 168,59 2 13,65 13,83 1,3 9,43 10,00 6,1 43,52 42,54 -2,3
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Tabela 19 — Erros percentuais para o ensaio de tragdo para cada uma das porcentagens de fibra
e configuracdo de camadas, para o modelo 6 (90 camadas, 300 neurdnios, reLU). O
mddulo de Young estd em GPa.

Camadas 0° 45°/-45° 90° Quase-isotrépica
Porcentagen  E, E, A% E, E, A% E, E, A% E, E, A%
3 10,20 12,73 24,8 4,33 4,68 8,1 4,18 4,48 7,4 5,92 8,30 40,1
22 51,43 51,43 0,0 6,99 7,00 0,1 5,38 5,38 -0,0 20,37 20,68 1,5
47 105,67 105,62 -0,1 11,56 11,56 0,0 7,31 7,32 0,1 39,96 39,98 0,0
55 123,03 121,47 -1,3 13,74 14,22 3,5 8,14 8,03 -1,4 46,21 47,49 2,8

Tabela 20 — Erros relativos médios dos modelos nos dados inéditos em %.

Modelo Ensaio detragio Ensaio de compressio

4 6,53 5,37
5 8,08 2,32
6 5,69 4,57

O destaque claro € para o modelo 5 em casos de compress3o, pois apresenta um erro médio
baixissimo, com apenas um valor na ordem das dezenas, no caso de 55 % de fibra, o que € esperado

devido ao fato de ser um dado fora dos limites de treino.

Ja quando se analisa 0o modelo 6, nota-se que seus maiores erros estdo nos 3 % de fibra,
onde os valores do mddulo de Young sdo menores, logo, mesmo com um erro relativo percentual
médio mais alto, devido a valores da ordem de 40%, o valor absoluto continua proximo. Também
€ possivel observar que nos dados que estdo dentro do intervalo de treino o maior erro dessa rede

€ de 1,5 % mostrando uma grande facilidade em prever esse tipo de resultado.

Assim, confirma-se que o modelo 6 foi o que melhor se adequou aos dados de maneira
geral, tanto para previsio dentro dos limites treinados, quanto para extrapolacGes, de maneira
consistente em ambos ensaios. No entanto, isso no altera o fato que os modelos 4 e 5 ainda assim
obtém bons resultados, principalmente dentro do intervalo de treino, com destaque para o modelo

5 no ensaio de compressao.

Para testar a capacidade preditiva do modelo 6, seus resultados foram comparados com
dados obtidos experimentalmente por Marlett (2011). Os resultados dessa comparagdo encontram-

-se nas Tabelas 21 e 22.

Tabela 21 — Ensaio de tra¢do para compara¢io do médulo de Young (em GPa) entre o valor previsto
pelo modelo 6 e o resultado experimental de Marlett (2011).

Configuragdo de Camadas 0° 90° Quase-isotropica
Porcentagem de fibra 59,56 58,72 57,13
Young Experimental 127,41 10,34 49,02

Young Previsto 129,80 8,39 49,96
Erro percentual 4% 1,87 -18,84 1,31

Os dados do mddulo de Young para a configuragdo de 45° ndo fazem parte da pesquisa
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Tabela 22 — Ensaio de compressio para comparac¢io do médulo de Young (em GPa) entre o valor
previsto pelo modelo 6 e o resultado experimental de Marlett (2011).

Configuracdo de Camadas 0° 90° Quase-isotropica
Porcentagem de Fibra 61,76 61,48 58,42
Young Experimental 107,35 10,75 45,91
Young Previsto 114,78 11,73 44,03
Erro percentual A% 6,92 9,08 -4,09

de Marlett (2011). Entretanto, para as outras trés configura¢des, tém-se resultados satisfatdrios,
com erro médio de 7,34 % no ensaio de tragdo e 6,97 % no ensaio de compressao. A rede continua
com uma média de erro similar ao obtido em relag¢do ao Multiscale Designer, aumentando cerca
de 2 % em cada caso. Um erro baixo como esse indica uma étima aproximag¢do, mesmo com os
dados utilizados para a porcentagem de fibra fora do alcance do treino da rede, ou seja, superiores
a 50 %. Isso mostra ndo s6 uma adequacdo a uma simulagdo padrio ouro, como a do Multiscale

Designer, como também a resultados experimentais.

Comparando os resultados da rede neural com o Multiscale Designer no quesito de tempo
computacional, ambos executados na mdquina descrita na Tabela 4, arede neural traz a quantidade
de respostas pedidas de maneira praticamente instantanea, demorando menos de um segundo
para responder os resultados do mdédulo de Young para diversas configura¢es simultaneamente.
Jé o Multiscale Designer, mesmo que traga resultados mais completos, demora cerca de 20 minutos
para gerar todos os dados de uma unica configuracdo. No caso da pesquisa experimental os custos
associados a realizagdo dos testes em um material real s3o maiores do que apenas o tempo, que

por si sé jd seria maior, devido a necessidade de se produzir em laboratério o material.

Neste trabalho as redes foram especificamente treinadas para aprender o mdédulo de
Young em uma unica dimens#o, independente de essa ser longitudinal ou transversal. Para tanto
o material foi considerado como eldstico, durante a sua fase correspondente, com a deformagio
e estresse possuindo uma relagio linear. A partir desses dados foi possivel obter-se resultados
muito satisfatérios comparados tanto aos de uma simulacio de alta fidelidade, quanto a dados
experimentais, em pouquissimo tempo. No entanto, esse trabalho pode ser melhorado, a ponto de
responder todas as outras propriedades do material, como por exemplo, o mddulo de cisalhamento,

o coeficiente de Poisson, o médulo de incompressibilidade e o mddulo de rigidez.
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6 Conclusao

Tendo em vista os aspectos observados até aqui, conclui-se que a utilizagio de redes
neurais para a modelagem de propriedades eldsticas de compdsitos trata-se de um procedimento
vélido e promissor, permitindo obter resultados compativeis com outros métodos, com um tempo

muito menor.

O funcionamento de um modelo baseado em Deep Learning baseia-se em encontrar um
melhor conjunto de pesos — a partir da escolha de uma métrica — que permitam a rede encontrar
um mapa entre entradas e saidas. Isso fica claro no caso da rede aprender o médulo de Young sem
uma distin¢do dos ensaios de tragdo e compressio, e em seguida com a informagao categdrica
para ser aprendida. Ambos trazem resultados bons, mas sem oferecer todas as informacdes, a
rede encontra uma resposta sub-6tima, buscando o melhor resultado possivel baseada apenas
naquilo que foi lhe apresentado, nesse caso uma média entre os valores do mdédulo de Young nos

dois ensaios.

Como dito por Chollet (2017), a escolha da arquitetura certa de uma rede é mais préxima
da arte que da Ciéncia. Logo, mesmo que exitam motivos para imaginar que algum tipo especifico
de fung¢do de ativagdo possa ter bons resultados, ou uma no¢do da quantidade de parAmetros que a
rede precisard, apenas com os testes computacionais € possivel confirmar essas hipdteses. Entre as
fungdes de ativagGes testadas, a que melhor se adequou ao caso da previsdo do médulo de Young
é areLU, e os hiperpardmetros foram ajustados de maneira a se adequarem de maneira otimizada
aos dados utilizados para treinamento, pois como mostrado, um grande numero de camadas
e neurdnios pode resultar em uma rede com pior desempenho nos dados de teste e validac¢io
possivelmente devido ao overfitting nos dados de treino. Sendo assim, o modelo 6 foi a rede com os
melhores resultados, construida com uma camada de entrada de 7 neurénios, 88 camadas ocultas

com 300 neurdnios, e uma camada de saida de 1 neurdnio, com reLU como fun¢io de ativagio.

Os modelos 4 e 5 também apresentaram bons resultados, podendo ser utilizados para
o mesmo fim, caso seja necessario treinar uma rede com menos pardmetros devido a eficiéncia

computacional.

De maneira geral nota-se que os modelos testados tém facilidade em encontrar os valores
dentro do alcance dos dados de teste, e uma maior dificuldade em extrapolar esses limites. Esse
fato era esperado, pois como explicado na Sec¢io 2.3, um metamodelo baseado em aprendizado de
madquina € construido em um conjunto finito e predeterminado de pontos, o que faz com que o
ajuste funcione melhor dentro dos limites desses pontos do que na extrapolagdo. Mesmo assim,
obtém-se bons resultados nesses casos, com a rede fornecendo resultados préximos tanto dos

dados experimentais quanto dos obtidos por meio do Multiscale Designer.

Os resultados obtidos para o médulo de Young em ambos ensaios, previstos indepen-
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dentemente de ser o mdédulo longitudinal ou transversal, sdo bons tanto quando comparados ao
da simulag¢do padrio ouro, quanto com os resultados experimentais, em diversas configuracGes
laminadas, com a grande maioria dos erros relativos abaixo de 20 % para o modelo 6, e ainda
executando de forma computacionalmente mais eficiente, mostrando que o aprendizado de m4-
quina é uma opgdo viavel para esse tipo de problema. Eliminando alguns dos limites mostrados
na Sec¢do 3.1 podem ser encontrados redes neurais que representem bem as propriedades eldsticas,

ao invés de explicitamente calcular modelos que podem ser limitados ou complexos.

Esse trabalho, mesmo que bem sucedido em sua proposta original ainda é limitado, es-
timando o médulo de Young em apenas uma dire¢do durante a fase eldstica de um compdsito
construido com apenas uma combinag¢io de materiais. Portanto, ele pode ser aprimorado na
direcdo da construcdo de modelos capazes de prever outras propriedades eldsticas desse mesmo
material, ou até mesmo de mais de um material, a partir da adi¢do de mais varidveis de entrada e

de saida para o treinamento.

Nesse caso, seria necessdria uma nova avaliacio de qual seria a melhor arquitetura possivel
para a rede, pois a aqui discutida traz bons resultados para essa fun¢do em especifico, ou seja,
deve-se avaliar quais func¢Ges de ativagdo, e quais combinacdes de hiperpardmetros se adequariam

aos novos dados de entrada.
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APENDICE A - Métricas em relacdo as
épocas para todas as redes treinadas

Nessa secdo sdo exibidos os graficos relativos ao treinamento de todas as redes mostrada

durante o desenvolvimento deste trabalho, mostrando a evolugio dos erros nos dados de treino e
de validagdo, para cada uma das redes.

Os erros de treinamento e validac¢do para os modelos iniciais, sem os dados categéricos
podem ser encontrados nas Figuras 2.8 a 34.

Figura 28 — Erros de treinamento e validagio ao longo das épocas para o Modelo 1 - 30 Camadas,
40 neurdnios, reLU.
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Fonte: Criada pelo autor.

Figura 29 — Erros de treinamento e validac¢do ao longo das épocas para o Modelo 2 — 30 Camadas,
40 neurdnios, sigmoid.
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Os erros de treinamento e validacdo para os modelos finais, com os dados categdricos,
podem ser encontrados nas Figuras 35, 36 e 37.
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Figura 30 — Erros de treinamento e validac¢do ao longo das épocas para o Modelo 3 — 30 Camadas,
40 neur6nios, tanh.

—— Train Error —— Train Error —— Train Error
Val Error 1t Val Error Val Error

2x 107t 102

6x 1072

Mean Abs Error
Mean Sguare Errer
MAPE Error

07t 4x10°7

T T T T T Ixl D_Z T T T T T T T T
o 2000 4000 6000 Al o 2000 4000 6000 BOOD o 2000 4000 6000 8000
Epoch Epoch Epoch

Fonte: Criada pelo autor.

Figura 31— Erros de treinamento e validagio ao longo das épocas para o Modelo 4 — 70 Camadas,
200 neurdnios, reLU.
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Figura 32 — Erros de treinamento e validacdo ao longo das épocas para o Modelo 5 — 80 Camadas,
300 neur6nios, reLU.
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Figura 33 — Erros de treinamento e validac¢do ao longo das épocas para o Modelo 6 — 90 Camadas,
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Figura 34 — Erros de treinamento e validac¢do ao longo das épocas para o Modelo 7 — 100 Camadas,
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Figura 35 — Erros de treinamento e valida¢do ao longo das épocas para o Modelo 4 com dados
categoricos — 70 Camadas, 200 neurdnios, reLU.
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Figura 36 — Erros de treinamento e validacdo ao longo das épocas para o Modelo 5 com dados

categoricos — 80 Camadas, 300 neurdnios, reLU.
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Figura 37 — Erros de treinamento e validac¢do ao longo das épocas para o Modelo 6 com dados

categdricos — 90 Camadas, 300 neurdnios, reLU.
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