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RESUMO

Nesta dissertacao de mestrado, o conceito de modelos substitutos € explorado por meio do uso
de algoritmos de aprendizado de maquina que substituem andlises deterministicas como, por
exemplo, o método de elementos finitos. O ruido de cabine em aeronaves ¢ um dos
pardmetros mais importantes sob a oOtica do conforto e da experiéncia do passageiro,
principalmente para o setor da aviagdo executiva. Para cumprir com este requisito de
mercado, materiais viscoelasticos sdo aplicados sobre a fuselagem em uma configuragdo de
constri¢ao, proporcionado uma reducao da transmissao estrutural de energia mecanica oriunda
da interacdo entre o escoamento de fluido e a superficie externa da aeronave. O objetivo deste
trabalho ¢ avaliar uma metodologia de modelo baseado em dados experimentais de
caracterizacdo dos materiais viscoeldsticos para obten¢do de propriedades vibroacustica da
fuselagem como, por exemplo, Fator de Perda por Amortecimento, Densidade Modal e Fator
de Perda por Radiagdo. Estas propriedades sdo obtidas primariamente pela solu¢do de
modelos de elementos finitos considerando uma estrutura periodica, a qual neste trabalho ¢
uma particdo da fuselagem com material viscoelastico aplicado, incluindo a presenga de
reforcadores de longarinas e cavernas. A partir da caracterizagdo experimental dos materiais
viscoelasticos e dos resultados obtidos pela solugdo de elementos finitos, constroi-se o
conjunto de dados para treinamento e teste de uma Rede Neural Artificial, capaz de substituir
o modelo fisico. Os resultados das propriedades equivalentes obtidos em ambas as abordagens
sdo comparados utilizando um modelo de SEA (Statistical Energy Analysis) de perda de
transmissdo de um painel duplo, composto por duas placas de aluminio espagadas. As analises
indicam boa concordancia entre o método deterministico € o0 modelo substituto, sendo que a
metodologia proposta ¢ computacionalmente mais eficiente para obtencdo dos parametros
equivalentes e posterior avaliacdo do ruido de cabine.

Palavras-chave: Redes Neurais; Estruturas Periddicas; Ruido de Cabine de Aeronaves.
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ABSTRACT

In this master’s thesis, the concept of surrogate models is explored by using machine learning
algorithms that substitutes deterministic analysis such as finite elements methods. Aircraft
cabin noise is one of the most important features from the passenger’s comfort and experience
perspective, foremost for the executive aviation segment. To accomplish this market
requirement, viscoelastic materials are applied over the fuselage in a constricted
configuration, providing a reduction of the structural transmitted mechanical energy coming
from the interaction between the fluid flow and the aircraft’s externa surface. The objective of
this work is to evaluate a methodology for surrogate models based on experimental data from
the characterization of viscoelastic materials to further obtain vibroacoustic properties of the
fuselage such as Damping Loss Factor, Modal Density and Radiation Loss Factor. These
properties are primarily obtained by solving finite elements models considering a periodic
structure, that for this work is a partition of fuselage with viscoelastic material, including the
presence of reinforcers as stringers and frames. From the experimental characterization of
viscoelastic materials and the results obtained by solving the finite elements model, the
dataset is built to train and test and artificial neural network, capable of substituting the
physical model. The results of the equivalent properties from both approaches are then
compared within SEA (Statistical Energy Analysis) model for transmission loss, composed by
two spaced aluminum plates. The analysis indicated great concordance between the
deterministic method and the surrogate model, while the later shows more computational
efficiency to obtain the equivalent parameters and posterior evaluation of aircraft cabin noise.

Keywords: Neural Networks; Periodic Structures; Aircraft Cabin Noise.
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1INTRODUCAO

O ruido de cabine em aeronaves ¢ um aspecto fundamental no segmento aeronautico,
tendo impacto direto no conforto e experiéncia do passageiro, tornando o produto mais
competitivo no mercado, além do fator de seguranca e satide relacionado a equipe de bordo,
que pode se expor a niveis excessivos de ruido por um periodo significativo. Para cumprir
com esses requisitos, o desenvolvimento de uma aeronave necessita de um projeto de controle
de ruido eficaz, levando em consideracao restrigdes de espaco e peso, que impactam
diretamente na performance da aeronave. Usualmente, o controle de ruido ¢ feito pelo uso de
isoladores de vibragdo, que conectam estruturalmente a fuselagem e o painel interno da
aeronave, materiais termoacusticos, como espumas ¢ fibras de vidro, inseridos na cavidade
formada entre as duas estruturas mencionadas (CAVALHEIRO, 2021; KULAKAUSKAS,
2016) e materiais viscoelasticos aplicados nas baias da fuselagem (PEREIRA ef al., 2019),

conforme a Figura 1.1.

Fuselagem
; + Material Termoacustico
TBL ~_~ Painel de Interior

_— Isoladores de Vibragao

___— Material Viscoelastico

A
=

v

v

v

v

v

v
[

Figura 1.1 - Esquema apresentando os elementos que compdem o projeto de controle de ruido
tipico de uma aeronave. Fonte: Elaborado pelo Autor.

O desenvolvimento de projetos vibroacusticos, como o controle de ruido em cabines,
¢ composto de duas partes, a primeira ja apresentada anteriormente, que diz respeito as
solugdes e técnicas disponiveis, que podem ser aplicadas para reducdo dos niveis de ruido, e a

segunda parte, que diz respeito a caracterizagdo das fontes de excitacdo, como o ruido
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transmitido estruturalmente pelos motores em baixas frequéncias, o ruido gerado pelas
passagens de pas em aeronaves turbo hélices, que se caracteriza pelas frequéncias discretas
das hélices e suas harmonicas, e o ruido gerado pela camada limite turbulenta (TBL, do inglés
Turbulent Boundary Layer), induzido pela interacdo entre o escoamento de fluido e a
superficie da fuselagem, dominando o espectro em médias e altas frequéncias (WILBY,
1995). A Figura 1.2 apresenta o espectro tipico do ruido de cabine em aeronaves para

diferentes condigdes de voo, variando o nimero de Mach.
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Figura 1.2 - Nivel de pressdo sonora no interior de uma aeronave para diferentes nimeros de
Mach. m, M = 0,80, ¢, M = 0,65, A, M =0,55. Fonte: (Wilby, 1995)

Para avaliar os niveis de pressdo sonora na cabine e desenvolver o projeto de
controle de ruido, a Analise Estatistica Energética (SEA, do inglés Statistical Energy
Analysis) ¢ uma das principais metodologias utilizadas na industria aeroespacial (CORDIOLI
et al., 2004). Uma das vantagens do uso deste método ¢ seu equacionamento simples, baseado
no balanco de energia e poténcias entre sistemas dindmicos, que permite avaliar modelos
complexos e em regides de médias e altas frequéncias com custo computacional baixo. Por
outro lado, existem algumas dificuldades inerentes a esta metodologia e duas delas sdo

(LYON, DEJONG, 1995):
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1) A construcdo do modelo a partir do particionamento em subsistemas de forma
adequada, levando em consideracdo todas as caracteristicas fisicas para que as hipoteses de
SEA sejam satisfeitas, por exemplo, alta densidade modal e alto fator de sobreposi¢ao modal.

2) Confiabilidade dos dados utilizados nas equagdes de SEA, como por exemplo,
fator de perda por amortecimento (DLF, do inglés Damping Loss Factor), fator de perda por
radiag¢do (RLF, do inglés Radiation Loss Factor), densidade modal e excitagdes

A obtencdo dos dados que caracterizam os subsistemas em SEA pode ser feita
analiticamente, numericamente ou mesmo experimentalmente. E comum medir pardmetros
como amortecimento e eficiéncia de radiagdo para serem inseridos em SEA e,
alternativamente, utilizar modelos numéricos, como por exemplo o método de elementos
finitos (FE, do inglés Finite Element), para calcular tais pardmetros. Porém, o uso deste
método normalmente se restringe as analises em baixas frequéncias em fun¢do do custo
computacional associado a resolu¢do dos modelos para frequéncias mais altas. Diferentes
abordagens podem ser adotadas para contornar essa limitagdo, como o uso de técnicas de
reducdo de ordem (CAVALHEIRO, 2021) e o uso estruturas periodicas (BARDELL et al.,
1989; MEAD; PARTHAN, 1979; CORDIOLI; BRATI; STUMPF; LENZI; COTONI, 2010).
Estes tipos de estruturas possuem a particularidade de exibir padrdes ou simetrias
geométricas, permitindo que sejam consideradas condi¢cdes de contorno periodicas,
simplificando modelos extensos em células unitérias e periddicas. Um exemplo de objeto que
pode ser modelado por estruturas periddicas € a propria fuselagem, que possui repeti¢oes de
uma mesma célula unitaria ao longo do charuto da aeronave. Assim, reduz-se o tamanho do
modelo em termos da quantidade de elementos e graus de liberdade, trazendo uma vantagem
em relacdo ao custo computacional. Além disso, € possivel calcular os pardmetros necessarios
inseridos em SEA (LANGLEY, 1994; SHORTER, 2004).

Uma outra abordagem para obtencdo desses pardmetros ¢ pelo uso de modelos de
aprendizado de maquina (ML, do inglés Machine Learning), que podem ser capazes de
identificar padroes, correlagcdes e predizer tendéncias em funcdo dos dados coletados pelas
andlises de FE e utilizados para o processo de treinamento. O desenvolvimento e estudos de
novas aplicagdes sobre Inteligéncia Artificial (Al, do inglés Artificial Intelligence) e ML tem
crescido rapidamente. Estima-se que o numero de publicacdes cientificas ultrapassa 400.000
trabalhos em 2019, um aumento de 600% desde 2000, quando este nuimero era de
aproximadamente 52.000 (SAVAGE, 2020). Parte desse crescimento se d4 a capacidade de

processamento dos sistemas atuais, que conseguem ingerir quantidades massivas de dados e
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com baixa laténcia, permitindo treinar modelos complexos e com um niimero significativo de
parametros (BERNSTEIN, HAMERLY et al/, 2021). A Figura 1.3 mostra algumas das
principais aplicagdes de Al e ML em func¢do da quantidade de parametros dos modelos e do

ano de publicacgdo delas.
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Figura 1.3 — Evolugdo temporal do numero de parametros utilizados para treinamento de
alguns modelos de Al e ML. Fonte: (Bernstein, Hamerly et a/, 2021).

Dentre as aplicagdes de Al e ML, pode-se destacar os modelos substitutos ou
metamodelos. O principal objetivo desta metodologia € substituir processos
computacionalmente onerosos e repetitivos por um modelo estatistico, isto ¢, baseado em um
conjunto de dados para treinamento e validacdo, que seja eficiente e consiga aproximar as
solugdes advindas de simulacdes fisicas ou observacdes experimentais com nivel de acuracia
aceitavel (HWANG er al, 2018; GUO, 2022). Neste contexto, alguns trabalhos recentes
exploram a aplicagiio de Modelos Substitutos para problemas vibroactsticos (SACK, ABOM,
2020; YUCESAN et al, 2021; ALGUACIL et al, 2021) e outros exploram o conceito de
Redes Neurais Informadas por Fisica (PINNs, do inglés Physics Informed Neural Networks)
(RAISSI et al, 2019) para solugdo de equacdes diferenciais ndo-lineares. Portanto, foi
identificada a oportunidade de avaliar o uso de ML para treinamento e validacdo de um
Modelo Substituo das simulagdes em FE de estruturas periddicas para obtencdo de parametros

equivalentes utilizado em SEA para predi¢ao do ruido de cabine em aeronaves.
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1.1 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo geral propor um processo baseado no conceito de
modelos substitutos para determinacao das propriedades equivalentes obtidas pela solugao de
modelos em elementos finitos com condi¢cdes de contorno periddicas para a estrutura da
fuselagem de uma aeronave, considerando as propriedades do material viscoelastico variando
em funcao da frequéncia, especificamente DLF e o mddulo de elasticidade.

Como objetivos especificos tem-se:

e Explorar e definir métodos de aprendizado de mdaquina para construir um
modelo baseado em dados.

e Estruturar uma base de dados para treinamento e validagdo do modelo a partir
dos resultados de caracterizagdo dos materiais viscoelasticos ¢ das solucoes
dos modelos em elementos finitos.

e Comparar e validar a abordagem proposta utilizando um modelo de predigao

de ruido baseado em SEA.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho estd organizado em 5 capitulos. No Capitulo 2 sdo introduzidos os
fundamentos sobre estruturas periddicas aplicadas ao método de elementos finitos para
problemas vibroacustico, apesentando a motivagdo pelo qual tal método foi utilizado no
processo de predicao do ruido de cabine, pontuando algumas de suas limitagdes, evidenciando
a necessidade de uma abordagem alternativa para obter os parametros equivalentes de
interesse.

O Capitulo 3 apresenta conceitos gerais sobre o tema de aprendizado de maquina,
explicando a diferenca entre os tipos de problemas usualmente encontrados e como € o
processo padrao de desenvolvimento de algoritmos de aprendizado de maquina, explicando as
etapas de treinamento, teste e otimizagdo do modelo baseado em dados e como ¢ feita a
avalicao de performance do modelo com base em métricas frequentemente utilizadas. Por fim,
¢ apresentado o conceito de redes neurais e a formulacdo matematica, que compde esse tipo
de objeto.

No Capitulo 4 ¢ introduzido o conceito de modelos substitutos e a motivagdo pela

qual este método tem ganhado notoriedade em func¢do dos avangos de técnicas de aprendizado
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de maquina e inteligéncia artificial e da quantidade massiva de dados gerados em curtos
periodos, que viabilizam uma abordagem estatistica para diversos problemas das industrias
atuais e alavancam a tomada de decisao. Em seguida, sdo explicados a estrutura da base de
dados utilizada para treinamento e teste da rede neural e o processo de regressao das
propriedades equivalentes até¢ a definicdo de um modelo para validacdo deste em uma
simulagdo de perda de transmissao em SEA.

O Capitulo 5 sumariza as conclusdes sobre o trabalho realizado e propde sugestoes

de tépicos futuros.
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2 ESTRUTURAS PERIODICAS EM MODELOS DE ELEMENTOS FINITOS

Uma estrutura periodica ¢ caraterizada pela composi¢ao de um determinado nimero
de elementos que estdo conectados lado a lado e seguem um padrdo de repeticdo espacial. Um
exemplo de estrutura periddica ¢ a fuselagem de aeronaves, que pode ser representada por um
conjunto de elementos peridodicos composto de um painel de aluminio uniforme reforcado
com longarinas e cavernas, dispostas de forma ortogonal (MEAD, 1973), conforme a Figura

2.1.

Elemento Periddico

Figura 2.1 - Representagdo de um sistema periddico da fuselagem em uma tnica direcao.
Fonte: Elaborado pelo Autor

Concomitantemente com o advento de aeronaves com motores a jato evidenciou-se a
necessidade de projetar estruturas menos suscetiveis as excitacdes produzidas tanto pela TBL
quanto pelos niveis elevados de ruido produzido pelos motores a época (WILBY, 1995;
MEAD, 1996). Neste contexto, ¢ fundamental compreender o mecanismo de propagacao de
ondas, predizer o comportamento dindmico dos elementos tipicos de uma fuselagem de
aeronave e para isso diversos trabalhos foram realizados, principalmente na Universidade de
Southampton desde 1960 (MEAD, 1996; SILVA, 2015), para elucidar a modelagem desses
componentes.

Sob a otica de estruturas periddicas pode-se considerar estes sistemas sendo discretos
ou continuos e obter solugdes analiticas para o campo de deslocamento e para o fluxo de
energia, bem como solucdes aproximadas por meio dos métodos de Rayleigh-Ritz e
elementos finitos, comprovando a capacidade de avaliar sistemas complexos como placas e
painéis curvos ambos com refor¢adores (MEAD, 1973; MEAD, PARTHAN, 1979; MEAD,
ZHU, BARDELL, 1988; BARDELL, MEAD, 1989).
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Ainda, a possibilidade de reduzir grandes estruturas a uma célula unitaria periddica
flexibiliza o uso de métodos numéricos como FE para o dominio de frequéncias mais altas,
pois ¢ viavel refinar a malha, ou seja, aumentar o numero de elementos, em funcdo do menor
comprimento de onda analisado e resolver o modelo com eficiéncia computacional
significativa quando comparada a resolu¢cao de um modelo explicito.

Embora seja possivel obter expressdes analiticas para calcular os pardmetros
necessarios para modelagem em SEA de diversos tipos de sistemas vibroacusticos, como por
exemplo as estruturas mais simples mostradas nas Figuras 2.2a e 2.2b, alguma outras, como
.as demais apresentadas na mesma figura, possuem geometrias ndo convencionais que
dificultam a formulacdo analitica para calcular os pardmetros de SEA (COTONI et al., 2008).
Neste contexto, o uso de estruturas periddicas em modelos de elementos finitos torna-se uma
boa alternativa para calcular de forma acurada algumas propriedades importantes como DLF
(CORDIOLI, BRATTI, STUMPF, LENZI, COTONI, 2010), densidade modal e fator de

acoplamento.

Figura 2.2 — Construgdes tipicas de painéis: a) painel uniforme simples; b) painel laminado; c)
painel reforcado com longarinas; d) painel corrugado de composto; e) carenagem de veiculo
langador trelicado; f) piso de aluminio extrudado. Fonte: (Cotoni et al., 2008).
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2.1  FUNDAMENTACAO TEORICA

A célula periddica que representa a fuselagem de uma aeronave ¢ mostrada na Figura
2.3. A partir dela modela-se a estrutura em FE com graus de liberdade q, particionada em
regioes:
e [: Interior;
e INF, SUP, LD e LE: Inferior, Superior, Lateral Direita ¢ Lateral Esquerda,
respectivamente;
e (DS, CDI, CES, CEI: Canto Direito Superior, Canto Direito Inferior, Canto

Esquerdo Superior e Canto Esquerdo Inferior, respectivamente;

CcDs

Lateral Direita

CDI

Superior

CES

Inferior

Lateral Esquerda

CEl

Figura 2.3 - Modelo em elementos finitos de uma célula unitéaria de fuselagem com condig¢des
de contorno periddicas. Fonte: Elaborado pelo Autor.

e a condi¢@o de contorno periddica ¢ aplicada nas regides INF, SUP, LD, LE, CDS, CDI, CES
e CEI representando a conexdo com células adjacentes, enquanto a regido interna I nio ¢

conectada com demais células. O vetor completo q ¢ (MEAD, 1973. COTONI et al., 2008):

q=[d1 dif 9sup 9up 9ie 9cps 9epr 9eer 9ces]T, (2.1)

e para cada grau de liberdade ha uma forca correspondente e o vetor andlogo é:

F=[F Fnr Fsup Fip Fig Fops Feor Femr FepslT, (2.2)

Considerando uma excitacdo harmonica de frequéncia w em estado estaciondrio, a

equagao de movimento para todos os graus de liberdade de um sistema nao amortecido €:
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[K — w?M]{q} = {F}, (2.3)

na qual K e M sdo matrizes simétricas de rigidez e massa, respectivamente. Para o caso de
movimento livre tem-se que as forcas internas sdo nulas, [Fj] = 0, e que o deslocamento de
um no das arestas ou cantos ¢ igual ao deslocamento de seu correspondente oposto

multiplicado por um fator e#~ ou e*» dependendo da direcdo, sendo p, e i, as constantes de
propagagao, entao:
{aip} = e"*{qe}. {asup} = e"{qinr} (2.4)

{acp1} = e**{qce1}. {dcps} = e*{qce), {acps} = e** 7 {qcgil, (2.5)

Considerando as constantes na forma puramente imaginaria [, = jéx € U, = j€,, em
que €, € €, sdo denominadas constantes de fase, € possivel reescrever a Equagdo 2.1 como

(COTONI et al., 2008; CORDIOLI, BRATTI, STUMPF, LENZI, COTONI, 2010):

[ 0 0 0

0 I 0 0

0 Ie7» 0 0

0 0 I 0

{q}=R{q},comR=[0 0 Iei& 0 | (2.6)

0 0 0 I

0 0 0 Ie '€x

0 0 0 Ie i€y

10 0 0 Ie—iex—iey

sendo {q'} = [d1 din¢ die 9cei]”, pois é possivel reduzir o vetor completo q a partir dar
relacdes das Equagdes 2.4 e 2.5, e I sdo matrizes identidade com dimensdes equivalentes a
quantidade de graus de liberdade nas regides I, INF, LE e CEI. A nova equagdao do

movimento homogénea pode ser escrita na forma:

[K' — w’M']{q'} =0 2.7

com

K' = R"(€y, €,)KR(€y, €) e M’ = R (€, €, )MR (€, €y) (2.8)
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na qual o sobrescrito H indica a matriz transposta conjugada de R. A Equacdo 2.7 pode ser
resolvida como um problema de autovalor e autovetor fornecendo as constantes de fase, que
variam de —m a . Os autovalores (), sdo as frequéncias naturais em que ha propagacao pela
estrutura para uma dada constante de fase e os autovetores ¢, representam o deslocamento

correspondente.

2.1.1 Calculo das propriedades para os subsistemas SEA

No contexto deste trabalho, tem-se o objetivo de calcular trés propriedades
importantes para subsistemas SEA:
1. Densidade modal n(w)
2. Fator de perda por amortecimento 1(w)
3. Fator de perda por radiagdo 1,4 (w)
A densidade modal pode ser calculada a partir da seguinte expressao (COTONI et
al., 2008):

nw) = o 2.9)

com (COTONI et al., 2008; VAOne, 2020):

NxN T s
N(w) = 4n2yz (J j H(w — Qn(ex,ey))dexey> (2.10)

na qual N, e N,, € a quantidade de c€lulas periddicas em cada diregdo, H € a fungdo degrau de
Heaviside considerando H(x <0) =0 e H(x>0) =1, w ¢é a frequéncia angular ¢ o
somatorio € feito para cada par de constante de fase (€, €,,).

O DLF associado a uma determinada onda propagando na estrutura ¢ dado por

(SHORTER, 2004, COTONI et al., 2008):

N (€x, Ey) = Pyiss/ WE, (2.11)
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sendo P, a poténcia dissipada e E a energia total, ambas sdo funcdo das constantes de fase e
numero de frequéncias naturais n. Considerando amortecimento estrutural, a poténcia

dissipada ser expressa como:

Puiss = z 200, Uy, (2.12)
r

na qual n,- € U,- s3o o DLF e a energia de deformacao, respectivamente, para uma determinada
regido r. A energia de deformacgdo e energia total podem ser calculadas em termos das

matrizes de massa M e rigidez K € do campo de deslocamento ¢, (€, €,):

2 21, ¢71;I (RH K:R)¢,

piwM’ + K¢, (2.13)

N (Ex, Ey) =

em que K, ¢ matriz de rigidez referente a regido r. Entdo, considerando que ha equiparti¢ao
de energia para as ondas propagando na estrutura dentro de uma determinada banda de
frequéncia Aw, o DLF da célula pode ser calculado como a média sobre todas as ondas
propagando dentro desta banda de frequéncia (CORDIOLI, BRATTI, STUMPF, LENZI,
COTONI, 2010):

n(w) = Mp(€x, 6y)>ex,ey,QnEAw- (2.14)

E por fim, o RLF esté4 relacionado com a poténcia radiada pela estrutura e a energia

total da seguinte forma (VAOne, 2020):

Praa
Mrad = o (2.15)

e expressando em termos da frequéncia tem-se:

1 1

%) %) 2
red = 4202 NoN ¢ f f |Bn(lx Ky )| 1m{G (e, Ky, )} dxdley Ve, e, 0nener (2-16)

na qual ¢, é a transformada de Fourier espacial do campo de deslocamento da célula

periddica para cada par de constantes de fase, G ¢ a funcdo de Green para campo livre, G =
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ipw?/(k* — k% — k3), Im{ } sua parte imaginaria ¢ k o nimero de onda e suas componentes

kyek,.

22  MODELO DA CELULA PERIODICA DE UMA FUSELAGEM

Neste trabalho foi considerada a célula periddica apresentada na Figura 2.4, a qual ¢
um modelo representativo da fuselagem de uma aeronave, contendo todos os componentes
reforgadores e o material viscoelastico aplicado sobre o painel.

Para todas as partes foi considerando um DLF constante de 1% e o moédulo de
elasticidade do aluminio, com excecdo da regido com material viscoelastico, que foi utilizado
os valores obtidos experimentalmente (CORDIOLI, BRATTI, STUMPF, LENZI, COTONI,
2010; PEREIRA et al., 2019), considerando uma estrutura equivalente composta pelo painel,
material viscoelastico e camada constritora.

O modelo e as andlises foram feitos com o software comercial VAOne, versao 2019.1.

Figura 2.4 - Geometria de célula periddica da fuselagem. Em cinza: painel com viscoelastico;
em laranja: longarina; em verde: caverna; em amarelo: conector; em azul: painel sem
viscoelastico. Fonte: Elaborado pelo Autor.

2.2.1 Caracterizacio experimental das propriedades de materiais viscoelasticos

O procedimento para caracterizagao dos materiais viscoelasticos proposto por Pereira
et al. (2019) visa contornar a dificuldade de extrair as propriedades de estruturas amortecidas
até frequéncias mais altas, enquanto métodos tradicionais se restringem a frequéncias mais
baixas. O procedimento consiste em medir a Fun¢do Resposta em Frequéncia (FRF, do inglés
Frequency Response Function) de vigas com materiais viscoelasticos e reproduzir a curva de

FRF com um modelo numérico em FE, que é representado por uma viga homogénea com
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espessura e massa considerando todas as camadas. Primeiramente, o0 mddulo de elasticidade ¢
estimado comparando as frequéncias naturais da viga obtidos experimentalmente e
numericamente ¢ para cada modo de flexdo, entdo para cada modo tem-se um valor de
modulo de elasticidade. Considerando amortecimento estrutural na forma de rigidez
complexa, ¢ feito um ajuste de curva, minimizando o erro entre medi¢do experimental e
simula¢do em FE, considerando tanto o médulo de elasticidade quanto o DLF, uma vez que
os modos de flexdo da viga podem ser afetados em fung¢do do amortecimento. Este processo
de otimizagao ¢ feito separadamente para cada modo, entdo ao final tem-se um conjunto de
pontos para o DLF e para o mddulo de elasticidade, ambos em funcdo da frequéncia, que s@o
utilizados para interpolar uma curva continua para as duas propriedades. A Figura 2.5 mostra

o fluxograma do processo de otimizagdo e a Figura 2.6 mostra o resultado obtido.

E(w), n(w)

heq, peq Modelo FE

Viga 1D

Viga teste

Atualiza
e E(w), n{w)
A

FRF

FRF

exp

FRF.,, = FRF

exp num,

Elemento

PSHELL

Figura 2.5 - Fluxograma da metodologia proposta para obtencao do DLF Fonte: Adaptado
(Pereira et al., 2019).
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Figura 2.6 — a) DLF e b) mddulo de elasticidade em uma viga com material viscoelastico.
Fonte: (Pereira et al., 2019).



30

23 SOLUCAO DOS MODELOS CONSIDERANDO AS PROPRIEDADES
VARIANDO EM FUNCAO DA FREQUENCIA

Com os materiais viscoeldsticos caracterizados ¢ possivel utilizar as suas
propriedades na célula periddica para calcular as demais propriedades de interesse para os
modelos SEA. Contudo, o software VAOne possui uma limitagdo em seu modulo de FE, o
qual ndo permite considerar a variacdo do modulo de elasticidade em funcao da frequéncia,
como ¢ caso dos materiais viscoelasticos. Embora existam outros métodos para contornar esta
limitagdo, como o proposto por Alimonti et al. (2018), que utiliza um método integral para
resolugdo de problemas de autovalor ndo-linear gerado pela inclusdo de parametros
dependentes da frequéncia, notou-se que seria mais simples adaptar a solugao dos modelos FE
no VAOne para considerar essa dependéncia, visto que o uso do software se d4 somente para
a construgdo da base de dados para o posterior treinamento da rede neural.

Portanto, um método alternativo foi desenvolvido em que as matrizes de massa [M]
e rigidez [K] sdo iterativamente recalculadas para cada banda de frequéncia e o modelo de FE
¢ resolvido frequéncia por frequéncia. A Figura 2.7 mostra o fluxograma da abordagem
adotada. Primeiramente ¢ definida a geometria da célula unitaria, conforme a Figura 2.4, e as
propriedades de cada componente sdo atualizadas, de acordo com a caracterizagdo dos
materiais viscoeldsticos. Aplica-se a condi¢do de contorno periddica na célula unitéria,
informando os valores de N, e N,,, e determina-se a faixa de frequéncia a ser analisada, neste
caso de 500 Hz a 2000 Hz em bandas de um terco de oitava, regido em que ha a maior
contribuicao para o nivel de pressdo sonora global na cabine. Entdo, inicia-se o processo de
solucdo do modelo FE e para cada frequéncia analisada as propriedades de DLF e mddulo de
elasticidade sdo atualizadas nos respectivos componentes da célula unitéria, sendo necessario
recalcular as matrizes de massa e rigidez para cada iteragdo. Apesar desta etapa gerar uma
ineficiéncia ao processo, a solucao dos modelos por essa abordagem ainda ¢ viavel, levando
em torno de 25 a 30 minutos em uma maquina com processador Intel Core 17-8565U CPU @

1.80GHz 1.99 GHz e 16 GB de memoria RAM.
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Figura 2.7 - Fluxograma para o célculo das propriedades equivalentes DLF, densidade modal
e RLF. Fonte: Elaborado pelo Autor.

2.4  RESULTADOS

Nesta secao sdo apresentados os resultados obtidos pela implementagdo da solugao
dos modelos de FE considerando a variagcdo do DLF ¢ modulo de elasticidade em fungao da
frequéncia para a geometria de fuselagem mostrada na Figura 2.4. A Tabela 2-1 apresenta as
propriedades de dois materiais utilizados para andlise e a Figura 2.8 mostra as curvas de DLF
e modulo de elasticidade obtidos experimentalmente pela caracterizagdo do material

viscoelastico conforme detalhado na secdo 2.2.1 deste capitulo.

Tabela 2-1 — Periodicidade, espessura e densidade de 2 materiais viscoelastico avaliados.

Espessura Total Densidade [kg/m’]

[mm]
Material 1 2x2 3.8 1044
Material 2 2x2 3,0 1830

Amostras Periodicidade
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Figura 2.8 — a) DLF e b) modulo de elasticidade experimentais para 2 materiais distintos,
considerando uma viga base de 0,8mm a -30°C.

Anteriormente a implementagdo da solucdo considerando a variacdo da frequéncia,
utilizava-se do médulo de elasticidade referente a banda de 1000 Hz para resolver o modelo e
obter as propriedades equivalentes. As Figuras 2.9, 2.10 e 2.11 apresentam os resultados
obtidos para o DLF, Densidade Modal e RLF Equivalentes, respectivamente, comparando-os
as solugdes com o modulo de elasticidade constante.

E possivel notar a influéncia da variagio da rigidez na resposta das propriedades
equivalentes. Para o DLF equivalente em algumas bandas de frequéncia observa-se um desvio
de aproximadamente 5% na banda de 1250 Hz para o material 1 e na banda de 800 Hz para o
material 2 e observa-se um desvio ainda maior na banda de 1600 Hz para o material 2, com
um desvio de aproximadamente 8%. Essas diferencas sdo atribuidas a influéncia da rigidez
sobre a atuacdo dos materiais viscoelasticos em dissipar energia proveniente da deformacao
da fuselagem em funcdo da excitagdo produzida pela TBL por meio do cisalhamento do
material viscoelastico. O maximo da dissipacdo de energia ocorre na regido em que a taxa de
variagdo do modulo de elasticidade em fungdo da frequéncia também ¢ maéxima. Para a
Densidade Modal Equivalente nota-se um comportamento crescente em fungdo da frequéncia,
0 que ¢ esperado, visto que a massa do sistema se mantém constante e a rigidez diminui
conforme aumenta-se a frequéncia. Conforme a Figura 2.8, os modos da estrutura sdo
deslocados para frequéncia mais baixas portanto, a quantidade de modos para a mesma faixa
de frequéncia aumenta. Por fim, para o RLF Equivalente novamente a influéncia da rigidez ¢
observada, conforme a estrutura torna-se mais flexivel a capacidade de transmitir poténcia
para o meio adjacente torna-se maior € o RLF diminui em fun¢do da frequéncia conforme a

Equagdo 2.15.
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Figura 2.9 - Resultado do DLF equivalente da c¢lula unitaria, considerando N, N,, = 4, para 2
materiais distintos a -30°C.
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Figura 2.10 - Resultado da densidade modal equivalente da célula unitéria, considerando
Ny N,, = 4, para 2 materiais distintos a -30°C.



0.0035
—e— Material 1 - E @ 1000 Hz
--m-- Material 1 - E(w)
0.0030 " —e— Material 2 - E @ 1000 Hz
““ --m-- Material 2 - E(w)

0.0025
]
4+
o
e 0.0020
=
3
O
LLl 0.0015
L
—
o

0.0010

0.0005

~=ep—
Bt |
0.0000 T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500

Figura 2.11 - Resultado fator de perda por radiagcdo equivalente da célula unitaria,

Frequéncia [Hz]

considerando Ny N,, = 4, para 2 materiais distintos a -30°C.

34



35

3 APRENDIZADO DE MAQUINA

Com o rdpido crescimento do campo de Inteligéncia Artificial e Big Data, métodos
de aprendizagem estatistica tornaram-se um destaque para diversas areas da industria e do
mercado em geral trazendo competitividade para novos produtos e servigos. O termo
“aprendizagem estatistica” refere-se ao grupo de ferramentas e métodos que permite modelar
e compreender conjuntos de dados, extraindo informacdes relevantes e identificando padrdes
(JAMES, WITTEN, HASTIE, TIBSHIRANI, 2013). Dentro do dominio de Inteligéncia
Artificial, do inglés Artificial Intelligence (Al), existe a categoria denominada Aprendizado de
Maquina, do inglés Machine Learning (ML), que consiste em algoritmos capazes de aprender
automaticamente conforme a experiéncia, observagdo em dados ou interagdes com o ambiente
(MITCHEL, 1997) e um subconjunto de ML sdo as redes neurais, que ddo origem a uma
gama de outras técnicas, como por exemplo redes neurais artificiais, recorrentes,
convolucionais, generativas ¢ dependendo da quantidade de camadas dessas redes neurais ha
ainda uma subcategoria denominada Aprendizado Profundo, do inglés Deep Learning

(KAVLAKOGLU, 2020). A Figura 3.1 ilustra a relagdo entre as diferentes classes de Al.

Inteligéncia Artificial

Aprendizado de
Maquina

Redes Neurais

Aprendizado
Profundo

Figura 3.1 — Relacao hierarquica dos dominios de Al. Fonte: Elaborado pelo Autor.
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3.1 TIPOS DE APRENDIZADO DE MAQUINAS

Existem trés tipos de ML, supervisionado, ndo supervisionado, aprendizado por
refor¢o e hd ainda um quarto denominado semi-supervisionado, que ¢ uma interse¢ao das
categorias mencionadas anteriormente (JAMES, WITTEN, HASTIE, TIBSHIRANI, 2013).

Aprendizado supervisionado consiste em aprender uma fung¢do a partir de um
conjunto de dados que estabelece a relagdo entre atributos, que sdao as variaveis
independentes, e rotulos, que sdo as variaveis dependentes. Portanto conhecendo esta relagdo
o algoritmo ¢ capaz de predizer valores continuos sobre um determinado fendmeno
observado, sendo este um problema de regressdo, ou predizer valores discretos, que
representam diferentes classes, identificado como um problema de classificagao.

Para o aprendizado ndo supervisionado os rotulos nao sao conhecidos ¢ somente um
conjunto de dados com atributos ¢ fornecido. Neste tipo de situagdo, o objetivo ¢ treinar um
algoritmo que seja capaz de identificar padrdes nos dados e que permita analisa-los e agrupa-
los conforme suas caracteristicas. Quando se combina uma pequena por¢dao de dados
rotulados com uma porc¢ao grande dados ndo rotulados em um mesmo conjunto, origina-se o
aprendizado semi-supervisionado e o objetivo ¢ treinar um modelo capaz de realizar predigdes
assim como o aprendizado supervisionado.

Por fim, o aprendizado por refor¢o consiste na interacdo entre um agente com o
ambiente em uma determinada janela de tempo. A cada instante, o agente recebe um conjunto
de observacdes do ambiente e precisa realizar uma acdo ou tomar uma decisdo. Uma
recompensa ou penalidade ¢ dada ao agente conforme a agdo tenha sido correta ou incorreta e
a pontuacdo acumulada do agente mede a evolucdo do aprendizado dele. Este tipo de
algoritmo ¢ comum para aplicagdes em robotica e jogos.

Neste trabalho, deseja-se explorar a aplicabilidade de redes neurais artificiais para o
aprendizado supervisionado das propriedades equivalentes apresentadas na secdo 2.4,
combinando a abordagem deterministica do método de FE com a abordagem estatistica de
ML. O modelo estatistico resultante dessa combina¢do ¢ chamado modelos substitutos e sera

explicado em mais detalhes no capitulo 4.
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3.2  MODELO DE PROCESSO PARA APRENDIZADO DE MAQUINA

De maneira geral a area de ML tem como objetivo automatizar o processo de
aprendizado com base em andlise de dados utilizando algoritmos que geram modelos
estatisticos capazes de realizar predigdes ou inferéncias (JAMES, WITTEN, HASTIE,
TIBSHIRANI, 2013):

¢ Predigdo: o objetivo ¢ estimar uma fungao capaz de predizer valores de rotulos
com base nos atributos e com acuracia. Neste sentido, a fun¢do pode ser vista como uma caixa
preta que gera uma predicao dado um valor de entrada.

e Inferéncia: o objetivo ndo € necessariamente gerar predi¢des e sim entender a
relagdo ou mesmo a sensibilidade entre atributos e rétulos. Por exemplo, quais atributos sao
0s mais importantes € como interferem no comportamento dos rétulos.

Em ambos os casos, o desenvolvimento desses modelos consiste em componentes
fundamentais (ZHANG, LIPTON, LI, SMOLA, 2021):

e Dados sdo conjuntos de observacdes representadas de forma numérica,
compativel para ingestdo do modelo para treinamento, validagdo e teste. Quanto mais dados
disponiveis, melhor para a constru¢do do modelo, porém vale refor¢ar a maxima: lixo entra,
lixo sai, do inglés garbage in, garbage out, ou seja, sdo necessarios dados certos, limpos e
preparados para o processo de treinamento, validagdo e teste.

e Modelo pode ser entendido como um objeto que ingere os dados e os
transforma de alguma forma para realizar uma predicdo como saida deste objeto, ou seja, €
aprendida uma fungdo que relaciona o mapeamento entre atributos e rotulos.

¢ Funcio objetivo ¢ a funcdo pela qual mede-se a performance de aprendizado
do modelo. Normalmente, busca-se minimizar a fun¢do objetivo, isto €, minimizar o erro
entre a observagao real e a predicdo realizada pelo modelo. Existem diversas métricas para
medir o quao bom ou ruim esta sendo o aprendizado do modelo, sendo o erro quadratico
médio a medida mais comum. Neste sentido, vale ressaltar que um valor baixo da fungdo
objetivo nao significa necessariamente um bom modelo, pois € possivel ocorrer o problema de
sobre-ajuste, do inglés overfiting, ou seja, 0 modelo ndo ¢é capaz de generalizar as predi¢des
para o conjunto de teste, que sdo dados nao utilizados durante o processo de aprendizagem, e
fica ajustado somente para o conjunto de treinamento e validagao.

e Algoritmo de otimizag¢do ¢ a ferramenta pela qual se minimiza a fungado

objetivo definida para o problema. Existem diversos algoritmos disponiveis para realizar essa
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tarefa, o algoritmo de Gradiente Descendente ¢ o mais popular e dele derivam-se variagdes
como Gradiente Descendente Estocastico, Gradiente Descendente Estocastico em Pequenos
Lotes, AdaGrad (Gradiente Adaptativo), RMSprop ¢ Adam (Momento Adaptativo). A se¢do
3.2.2 apresentara mais detalhes de alguns algoritmos e a escolha daquele utilizado neste
trabalho.

A Figura 3.2 mostra um modelo de processo padrdo utilizado em ciéncia de
dados ¢ ML denominado CRISP-DM, do inglés CRoss Industry Standard Process for Data
Mining, que compreende todas as etapas do desenvolvimento de solugdes baseadas em ML,
que parte do entendimento do problema e dos dados disponiveis, passando pela parte de
modelagem e construgdo do modelo, sua posterior avaliagdo e entdo a implantacido,
considerando que todo esse ciclo deve ser gerido continuamente para garantir a robustez do

modelo.

Business

5 ¢ | ing

Data
preparation

il

Modeling

Deployment

Evaluation

Figura 3.2 — Modelo CRISP-DM. Fonte: (IBM, 2021).

3.2.1 Treinamento de modelos de ML

O processo de treinamento ¢ a etapa em que o modelo aprende e ajusta seus
parametros internos com base nos dados fornecidos utilizando um algoritmo de otimizagao. O
trabalho desenvolvido por Da Silva (2021) apresenta os conceitos e o processo de treinamento
de modelos de ML de forma clara e logica, portanto seguindo a mesma abordagem e
utilizando um modelo simples de regressao linear unidimensional, busca-se detalhar a etapa

de treinamento e célculo dos parametros do modelo para fins de compreensao.
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Considerando um conjunto de observagdes quaisquer, conforme Figura 3.3, tem-se o
objetivo de determinar uma fungdo que estabeleca a relagdo entre a variavel independente x e

a variavel dependente y.

Figura 3.3 — Conjunto de dados quaisquer. Fonte: Elaborado pelo Autor.

A fungdo mais simples que pode ser usada para descrever a relagdo observada ¢ uma
reta, como ilustra a Figura 3.4, dada pela Equagdo 3.1 e este processo ¢ denominado

regressao:

y =b+ wx, 3.1

na qual, ¥ € o valor predito, b é chamado de viés, do inglés bias, e w é o peso da variavel x.
Portanto, conhecendo os pardmetros da reta ¥, ou seja, o viés e o peso, € possivel encontrar
uma fun¢do continua que prediz y dada uma entrada x e o objetivo principal em ML ¢
justamente determinar os melhores desses parametros de forma a minimizar a diferenga entre

o valor real observado e o valor predito, conforme a Figura 3.4.

a) b)
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Figura 3.4 — a) Modelo linear ajustado com base nos dados; b) Erro entre observagoes e
modelo. Fonte: Elaborado pela Autor.
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De forma geral, os problemas de ML possuem inumeros atributos que caracterizam a

relacdo com os rotulos e a Equagdo 3.1 pode ser generalizada como:

n
Y=b+wix; +wyx, + wixg + - =b+ZWixl- (3.2)
i=1

sendo w; e x; 0s n-ésimos pesos ¢ atributos. Para se obter o viés e todos os pesos que
minimizam o erro entre y ¢ ¥ € necessario definir uma fungao objetivo, chamada também de
funcdo de perda, que quantifica a performance de aprendizado e um algoritmo de otimizagao,
que minimiza o valor da funcdo objetivo a cada iteragdo até convergir para o conjunto de
melhores parametros. A secdo 3.2.2 a seguir apresentard em mais detalhes o processo de
otimizagao.

Ao final da etapa de treinamento ¢ necessario validar a capacidade do modelo de
realizar predi¢gdes em conjunto de dados distinto, chamado conjunto de teste. O objetivo ¢
avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo para quaisquer novos dados coletados e
fornecidos para realizar predi¢des. Como mencionado anteriormente, ¢ possivel que durante o
processo de treinamento ocorra o overfitting € o modelo tenha uma performance boa somente
com os dados de treinamento e uma vez que dados ndo vistos pelo modelo sdo usados para
gerar novas predigdes a performance cai significativamente. Considerando o caso do
treinamento de um modelo unidimensional, a Figura 3.5 mostra visualmente o efeito de
overfitting e fica evidente que o modelo € ajusto a0 maximo para aproximar uma fungdo que
passa por todos os pontos. Quando uma nova observacgdo ¢ fornecida ao modelo, conforme a
Figura 3.5, nota-se um erro significativo entre o valor real e o valor predito. De forma
analoga, ¢ possivel ocorrer o sob-ajuste, do inglés underfitting, em que o modelo nao € capaz
de identificar padrdes ou tendéncias com base no conjunto de treinamento, resultando em um
modelo muito simples, que ndo relaciona os atributos com os rétulos de forma acurada,
conforme a Figura 3.5. Entdo, um bom modelo ¢ aquele que consegue capturar os padrdes e
tendéncias e generalizar para um novo conjunto de observagdes, realizando predigdes com

acuracia, Figura 3.5.
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Figura 3.5 - a) Modelo ajustado com overfitting; b) Nova predi¢do com erro significativo; c)
Modelo ajustado com underfitting; d) Modelo com boa generalizagao. Fonte: (Portilla, 2022).

Embora seja possivel visualizar graficamente a relacdo entre atributos e rétulos e a
func¢do obtida pelo ajuste de modelo para problemas de poucas dimensdes, permitindo inferir
a capacidade de generalizacdo do modelo, como mencionado anteriormente, normalmente os
problemas possuem inimeros atributos. Portanto, ¢ necessaria uma forma mais adequada de
aferir a performance dos modelos e isto ¢ feito monitorando a evolugdo do erro ao longo do
processo de treinamento, conforme a Figura 3.6. Para um bom modelo ¢ esperando que o erro
diminua a cada €poca até atingir um valor de convergéncia e por outro lado um modelo ruim
apresenta um crescimento do erro, indicando que a dificuldade em extrair e identificar os
padrdes nos dados de treinamento. O termo época se refere a cada iteracdo do processo de
otimizagdo para estimar os parametros internos do modelo.

A mesma avaliacdo pode ser feita considerando a evolucao do erro para o conjunto
de teste, conforme Figura 3.7. Um bom modelo generalista deve apresentar uma evolugdo
decrescente do erro em fungdo das épocas para ambos os conjuntos, enquanto um modelo com
overfitting tem um comportamento crescente do erro apoés um determinado tempo de
treinamento, como mostra a Figura 3.7. A intersec¢do entre as curvas de erro indica o

momento de cessar o treinamento para evitar o overfitting.
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Erro Erro

Epocas Epocas

Figura 3.6 — Evolugao do erro ao longo do tempo para um modelo a) bom; b) ruim. Fonte:
(Portilla, 2022).
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Figura 3.7 — a) Evoluc¢do do erro ao longo do tempo para os conjuntos de treinamento e teste;
b) modelo treinado com overfitting. Fonte: (Portilla, 2022).

3.2.2 Algoritmos de otimizac¢ao

Para atualizar os parametros internos do modelo em treinamento os algoritmos de
otimizagdo sdo essenciais para encontrar o melhor conjunto de pesos € vieses que minimizam
a func¢do objetivo definida para o problema. Existem diversos tipos de func¢des objetivo e a
escolha de qual utilizar depende do tipo de modelo de ML. Para problemas de classificagdo a
funcdo de Entropia-Cruzada ¢ a mais utilizada e para problemas de regressao as fungdes Erro
Quadratico, Erro Quadratico Médio, Erro Absoluto Médio e Raiz do Erro Quadratico Médio
sa0 as mais comuns.

No dominio de ML e ciéncia de dados, o algoritmo de Gradiente Descendente ¢
fundamental para realizar a tarefa de minimizar a funcao objetivo e extrair o melhor conjunto
de parametros do modelo. Desse algoritmo, originam-se outras variacoes como Gradiente

Descendente Estocastico, Gradiente Descendente Estocéastico em Pequenos Lotes, Gradiente
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Descendente Baseado em Momento e outros como AdaGrad (Gradiente Adaptativo),
RMSprop e Adam (Momento Adaptativo). Para fins de compreensao, a aplicacao do algoritmo
de Gradiente Descendente ¢ explicada para o caso de regressao linear a partir da Equacao 3.2
considerando N = 1, em que o objetivo final ¢ encontrar os parametros da reta, conforme a
Figura 3.4, que minimiza o erro entre as predigdes e os valores reais dos rétulos. O conceito
deste algoritmo consiste em avangar iterativamente na dire¢do oposta ao gradiente da func¢do

objetivo até convergir para o minimo de acordo com a seguinte regra:

W< W —aVJ(W), (3.3)

na qual W ¢ o vetor de pardmetros do modelo a serem ajustados, isto ¢, o viés b € 0 peso wy, e
a ¢ uma constante chamada Taxa de Aprendizagem, que define o tamanho dos passos de cada
iteracdo em dire¢do ao minimo da fungdo, J ¢ a fungdo objetivo e V € o operador gradiente.

Como exemplo, usando o Erro Quadratico Médio, a fungao objetivo ¢ dada por:

M
1
== 0= 9’ (3.4)
i=1

em que M ¢ o nimero de amostras do conjunto de dados. Substituindo a Equacdo 3.1 na

Equagdo 3.3 tem-se:

M M
1 1
Jbwy) = MZ(yi — b+ wix)” = MZ(yi — b=y G35)

Em seguida, ¢ necessario calcular as derivadas parciais de / em funcdo de b e wy:

aJ (b, 01

LA abMZ(yl b= wyx)?, (3.6)
(&

0J(b, 0 1

o). 2 MZ(yl b= wyx)?, (3.7



44

aplicando a regra da cadeia conclui-se que:

M
aJ (b, 2
J (abwl) __ MZ(% — (b + wix), (3.9)
(&
aj(bw) 27X
W) _~ o ' .
ow, M;(Vz (b + wix)) (%), (3.9)

Portanto, como y; e x; sdo valores conhecidos do conjunto de dados, basta informar
valores iniciais para b e wy, calcular VJ/(W) com as Equagdes 3.8 e 3.9 e substituir
iterativamente estes valores na Equagao 3.3 até atingir o critério de convergéncia ou nimero
de passos definido. A Figura 3.8 apresenta visualmente um exemplo do processo de
otimizagdo do algoritmo de Gradiente Descendente.

A implementagao deste método ¢é simples e direta, porém o custo computacional esta
diretamente associado ao numero de atributos n, nimero de amostras do conjunto de dados
M, conforme as Equagdes 3.2 e 3.4, respectivamente, e da propria forma da fungdo y, uma
vez que o calculo do gradiente ¢ parte fundamental do algoritmo e fungdes mais complexas
tendem a levar mais tempo para computar suas derivadas. Portanto, o nimero total de célculos
necessarios para cada passo do algoritmo ¢ de n x M e dependendo do problema em questao

torna-se custoso o uso de Gradiente Descendente.

Figura 3.8 — Exemplo de trajetéria da otimizagao dos parametros w, € w;. Fonte: Adaptado
de (Zhang, Lipton, Li, Smola, 2021).
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Para contornar esta limitacdo, o algoritmo de Gradiente Descendente Estocdstico
difere sua estratégia de avaliar a fung@o objetivo considerando somente um ponto do conjunto

de dados, assim a Equagdo 3.4 pode ser simplificada:

J =i —=9)% (3.10)

e desta forma evita-se calcular o Erro Quadratico Médio com todas as observagdes do
conjunto de dados. Embora seja possivel melhorar o algoritmo em termos de custo
computacional para processamento dos dados em cada passo da otimizagao, pode se observar
na Figura 3.9 que a escolha aleatoria do ponto do conjunto de dados para calcular os novos
pardmetros gera uma trajetoria aleatdria até convergir para o minimo da fun¢do. Uma
alternativa que combina ambos os cenarios ¢ o algoritmo de Gradiente Descendente em
Pequenos Lotes. Neste caso, uma parte do conjunto de dados ¢ utilizada para calcular a funcao

objetivo, e a Equagdo 3.4 ¢ modificada para:

K
1
= EZI(yi - 92 (.11)

sendo K um subconjunto de observagdes utilizadas para calcular cada passo do processo de
otimizagdo. Por exemplo, escolhendo K = 100, a cada iteracdo 100 observacgdes sdo usadas
para calcular os novos parametros. Portando o uso de pequenos lotes representa uma
combinagdo que captura as vantagens de ambos os métodos anteriores, sendo
computacionalmente e estatisticamente eficiente, isto €, baixo tempo de processamento e
maior garantia de convergéncia da solugdo.

Os outros algoritmos mencionados no inicio desta se¢do incorporam outras técnicas
como o uso de Taxa de Aprendizado dindmica, médias moéveis, capacidade de tratar matrizes
esparsas para assegurar a convergéncia e acelerar o tempo de processamento. O algoritmo
Adam (Adaptative Momentum) concatena caracteristicas de diversos outros algoritmos
resultando em um algoritmo robusto e aplicavel para diversos tipos de problemas de ML
(KINGMA; BA, 2015), logo para o design da arquitetura da rede neural foi utilizado este

algoritmo, conforme serd mostrado na se¢do 4.2.2.
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Gradiente Descendente
— Gradiente Descendente Estocastico

Figura 3.9 - Exemplo de comparacgdo da trajetoria entre os algoritmos de Gradiente
Descendente e Gradiente Descendente Estocastico. Fonte: Adaptado de (Zhang, Lipton, Li,
Smola, 2021).

3.2.3 Meétricas de Avaliacao

Apés treinar e ajustar os parametros internos a ultima etapa do processo de
constru¢do do modelo de ML e avaliar a performance através do conjunto de teste.
Dependendo do tipo de problema existem métricas diferentes que quantificam o quao bom ou
ruim o modelo é. Para problemas de classificacdo a matriz de confusio ¢ a base para o calculo
de métricas como acurdcia, precisdo, recall e Fl-score. Ja para problemas de regressao as
métricas utilizadas sdo o Erro Quadratico Médio, Raiz do Erro Quadratico Médio, Erro
Absoluto Médio, coeficiente R?, Explained Variance Score e somente estes serdo explicados
nesta secdo. As métricas de classificagdo estdo fora do escopo deste trabalho.

Como visto anteriormente sob a perspectiva de funcdo objetivo, o Erro Quadratico
Médio ¢ dado pela Equacao 3.4 e pode ser utilizado como métrica de avaliacdo. Porém, ¢ uma
métrica que dependendo da ordem de grandeza das variaveis y e y pode gerar valores muito
pequenos ou muito grandes, sendo de dificil interpretacdo. Alternativamente, ¢ possivel

calcular a Raiz do Erro Quadratico Médio:

M
1
REQM(,9) = |3- ) 0 = 9% (3.12)
i=1
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Porém, essa métrica ndo tangibiliza de forma clara o qudo bom ou ruim o modelo é. Uma

métrica mais simples de interpretar ¢ o Erro Médio Absoluto:

M
1
EMA®,9) = 7> 1y = 9il, (3.13)
i=1

pois mede a diferenga em magnitude entre a média dos valores reais dos rétulos e os valores

preditos pelo modelo. Outra métrica comumente utilizada é o coeficiente R*:

_ Z?L(yi - }A’i)z

R2(y,9) = 1 L
>y M (i —9)?

(3.13)

_ 1 . < g ”
na qual y = EZ?’; ¥;. A interpretagdo ¢ simples, o numerador representa a soma quadratica

do erro residual e o denominador contabiliza a soma quadratica total, que quantifica a
variancia dos dados observados. Quanto menor o erro residual, o valor de R? tende a 1 e pode
indicar o qudo acurado é o modelo. No caso ideal de R?* igual a 1 as predi¢des J; teriam
exatamente os mesmos valores dos rotulos y;. Por fim, a métrica Explained Variance Score ¢

similar ao coeficiente R? e ¢ dado por:

Var{y — y}
EVS(y,y) =1— ———— 3.14
. 9) Vars) (3.14)
sendo Var{ } a variancia e reescrevendo a equagdo acima:
M Gy —9;—e)?
EVS(y,9) =1~ 10— 9~ ©) (3.15)

?i1(3’i - y)?

em que € é a média do erro e = y; — 9;. Portanto, se & = 0, conclui-se que R> = EVS e a

interpretacdo ¢ similar.

3.3  REDES NEURAIS

Redes neurais sdo uma categoria de modelo de ML baseada na estrutura do cérebro

humano e imita seu comportamento funcional. O cérebro ¢ um 6rgdo complexo composto de
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inimeros neurdnios interconectados que transmitem impulsos elétricos que podem gerar
acdes motoras do corpo e capacidade cognitiva de reconhecer padrdes, aprender e tomar
decisoes. De forma analoga, as redes neurais sdo compostas por elementos unitarios
chamados de nos, que representam os neurdnios. O arranjo de diferentes combinagdes de
conexdes entre nos e a quantidade de camadas constituem o que ¢ a rede neural e por meio de
conceitos matematicos esses algoritmos buscam reproduzir as capacidades do cérebro.
Considerando a Equagdo 3.1, como exemplo, ¢ possivel visualiza-la como uma rede
neural com uma camada de entrada e uma camada de saida. Portanto uma simples regressao
linear pode ser entendida como um aprendizado raso, oposto ao aprendizado profundo, pois o
principio matematico ¢ mesmo e a aplicacdo deste tipo de método data de mais de dois
séculos atrds (SCHMIDHUBER, 2022). Um grande marco na histéria do desenvolvimento de
algoritmos de ML foi o trabalho de Rosenblatt (1958), que introduziu o perceptron, um
modelo probabilistico que combinava o neurdnio com uma fungdo sendo capaz de gerar
classificagdes bindrias. Além disso, o conceito de modelo de percepg¢ao de multiplas camadas,
do inglés Multilayer Perceptrons, foi apresentado e consistia em uma estrutura de neurdnios
conectados com pesos randomizados ¢ uma camada de saida adaptativa. Diversos trabalhos
foram elaborados para estudar as capacidades e limitagdes desse tipo de modelo e os
algoritmos evoluiram, originando varios métodos mais recentes como redes neurais
recorrentes, redes neurais convolucionais, redes neurais generativas, entre outros, inclusive

viabilizando o aprendizado profundo.

3.3.1 Modelo de redes neurais artificiais

O modelo de redes neurais pode ser visualizado na Figura 3.10. Ele consiste em trés
tipos de camadas distintas: primeiro a camada de entrada, referente ao nimero de observagdes
que compde o conjunto de atributos, segundo as camadas ocultas, que contém as
transformagoes lineares mais a adi¢do dos vieses para ajustar o modelo, e entdo a camada de
saida, que € de fato a predigdo da variavel dependente y. Portanto, de forma semelhante ao
neurdnio bioldgico, a informagao da camada de entrada ¢ transmitida para as camadas ocultas
adjacentes e assim sucessivamente até o final da rede produzindo uma saida qualquer, seja
uma regressao, uma classificagdo ou mesmo uma ag¢ao, € cada neuronio atua aplicando uma

funcdo que transforma a informagdo recebida e repassa como uma nova informacdo. Este
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processo ¢ mostrado na Figura 3.11, considerando somente um neurdnio para facilitar a

visualizacdo. Pode-se representar matematicamente o neurdnio com a seguinte equacao:

n
y=zxiwi+b, (3.16)
i=1

e agora ha um viés b; para cada atributo.

Camada de Entrada Camada de Saida
| !

)

Camadas Ocultas

A

Figura 3.10 — Representacao grafica de uma rede neural genérica. Fonte: Adaptado (Portilla,
2022).

Saida

Xn *wn-+Db

Figura 3.11 — Representacdo de um Unico neur6nio com entradas x4, x, € x3 aplicando uma
transformagao resultando na saida y. Fonte: Adaptado (Portilla, 2022).

Entendendo o conceito base das redes neurais € possivel diferenciar o aprendizado
raso do aprendizado profundo. No primeiro caso, a quantidade de camadas ocultas se limita a
somente uma, independente de quantidade de neurdnios, que representam a largura da rede
neural. J& no segundo caso, se a quantidade de camadas ocultas for igual ou superior a duas,
considera-se aprendizado profundo e teoricamente nao ha restricdes para o tamanho da rede
neural. Entretanto, nota-se que pela Equag¢do 3.6 o modelo s6 ¢é capaz de realizar

transformagdes lineares com os pesos, atributos e vieses e a combinacdo de infinitas fungdes
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lineares continua resultando em uma fungao linear. Portanto h4 a necessidade de incorporar
um elemento que extrapole para um comportamento ndo linear e a rede neural consiga
identificar padrdes complexos, que pode ser feito com o uso de fungdes de ativacdes. Essas
fungdes sdo operadores diferenciaveis, normalmente, ndo lineares, ¢ definem se um neurdnio
deve ser ativado ou ndo com base no resultado da soma ponderada mais a adi¢do do viés,
emulando o comportamento bioldgico das sinapses. A Figura 3.12 ilustra como a fungao

ativacdo ¢ incorporada na estrutura da rede neural.

xX; ——[w; | b
Xy —— | w, | J
AW

z y =o0(z)

o(z) ———»

X3—— | w3

L ] L]
L ] L ]
L] L]

Figura 3.12 — Inser¢do da funcdo de ativacao na rede neural. Fonte: (Da Silva, L. C., 2021).

Existem varias fungdes de ativacdo, dentre as quais pode se citar as principais:
e Sigmoid: a func¢do Sigmoid ¢ chamada também de fung¢do logistica ou curva S

e ¢ dada pela seguinte expressao

Sigmoid(z) = (3.17)

1+e 7

na qual z ¢ a soma ponderada mais os vieses e a Figura 3.13 apresenta sua forma.

O

Z

Figura 3.13 — Gréfico da fun¢do Sigmoid. Fonte: (Portilla, 2022).
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A derivada da fung¢do Sigmoid ¢ dada por:

d
ESigmoid(z) = Sigmoid(z)(1 — Sigmoid(z)) (3.18)

e a Figura 3.14 mostra o grafico da Equagao 3.18.

>
Z

oL

Figura 3.14 — Grafico da derivada da fun¢do Sigmoid. Fonte: Elaborado pelo Autor.

e Tanh: a fungdo Tanh ¢ a tangente hiperbolica dada pela expressao:

senh(z) 1-e %
cosh (z) 1+ e~27

Tanh(z) = (3.19)
e a Figura 3.15 mostra graficamente sua forma. A funcdo Tanh ¢é semelhante a fungdo
Sigmoid, porém pode assumir valores entre —1 e 1, enquanto a funcdo Sigmoid se restringe a

valore positivos.

-1 -

O z

Figura 3.15 — Grafico da fumcao Tanh. Fonte: (Portilla, 2022).
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A derivada da fung¢do Tanh ¢ dada por:

d
ETanh(z) =1 — Tanh?*(z) (3.20)

e a Figura 3.16 mostra graficamente a Equagdo 3.20. Novamente, o formato da derivada da
funcdo Tanh ¢é semelhante a derivada da funcdo Sigmoid, porém com diferenca nas imagens

dessas fungdes.

O

>
O z
Figura 3.16 — Grafico da derivada da fungdo Tanh. Fonte: Elaborado pelo Autor.

e ReLU: Unidade Linear Retificada, do inglés Rectified Linear Unit, dada pela

seguinte expressao:

ReLU(z) = max(z, 0), (3.21)

ou seja, a funcdo ¢ igual a 0 para qualquer z < 0 e igual a z para z > 0, conforme a Figura

3.17.

— >
Z

O

Figura 3.17 — Gréfico da fun¢do ReLU. Fonte: (Portilla, 2022).

A derivada da fun¢ao ReLU ¢ dada por:
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d 1, z=20
—RelU(z) = {5 (3.22)

, z<0

e a Figura 3.18 mostra graficamente a Equagdo 3.22 e¢ ¢ simplesmente a funcdo degrau

unitario.

O -
O

Figura 3.18 — Grafico da derivada da fun¢do ReLU. Fonte: Elaborado pelo Autor.

Como visto na secdo 3.2.2, calcular derivadas ¢ essencial para otimizar os pardmetros
dos modelos de ML, portanto a funcdo ReLU ¢ muito utilizada visto que ¢ de facil
computagdo, assim como a sua derivada. Além disso, a fungdo ReLU mitiga dois problemas
que podem ocorrer durante a etapa da otimizagdo, que ¢ a Dissipacdo do Gradiente e a
Explosdo do Gradiente. Como a inicializacdo dos parametros da otimizagdo ¢ feita de forma
aleatoria, existe a possibilidade de que o gradiente calculado seja muito pequeno e o algoritmo
encontre dificuldades em minimizar a fung@o objetivo. Neste caso, caracteriza-se a Dissipagdo
do Gradiente e por outro lado ¢ possivel que o gradiente calculado seja muito grande e
prejudique a minimizagao da fungdo objetivo.

Com a incorporagdo de fungdes nao lineares nas redes neurais, elas tornam-se
capazes de aproximar quaisquer fungdes reais com n parametros de entrada, mesmo para o
caso de redes com somente uma camada oculta dependendo, portanto, do nimero de
neurdnios desta camada, sendo entdo consideradas aproximadores universais (CYBENKO,
1989). Entretanto, para muitos casos a modelagem e aproximagdo de funcdes complexas ¢é
mais vidvel utilizando redes profundas do que redes largas (ZHANG, LIPTON, LI, SMOLA,
2021).
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3.3.2 Diferenciacdo automatica e Retropropagacio

Diferenciacdo automatica ¢ uma técnica eficiente para computar derivadas,
principalmente no contexto de redes neurais profundas em que as quantidades de parametros
de entrada, neurdnios e camadas ocultas podem gerar matrizes de grandes dimensdes. A
diferenciagdo automatica se baseia na representacdo de uma fun¢do como um grafo, no qual
em cada no ¢ aplicada uma das seguintes operagdes elementares: adi¢do, multiplicacdo e
composi¢ao. Utilizando a regra da cadeia em cada no, computa-se a derivada da fungdo
completa em relacdo aos seus pardmetros de entrada. Existem dois tipos de diferenciagao
automatica (BAYDIN; PEARLMUTTER; RADUL; SISKIND, 2018):

e Modo Adiante, do inglés Forward Mode: as derivadas sdo calculadas no

sentido da entrada até a saida aplicando a regra da cadeia em cada operagdo elementar tal que:

= 20 (3.23)
v; = .

' Oxi'

em que v; ¢ a varidvel intermediaria e x; ¢ a variavel de entrada. Para exemplificar o
funcionamento da diferenciagdo automadtica, considera-se uma funcdo da seguinte forma
f(x1,x2) = In(xy) + x;x, —sen(x,). Essa fungdo pode ser representada pelo grafo da

Figura 3.19 e o algoritmo do Modo Adiante parte da esquerda para a direita, informando os

valores de x; € x, e definindo x; = 1 ¢ possivel calcular :7y a partir da Equacao 3.23:
1

Tabela 3-1 — Exemplo de diferencia¢do automatica em Modo Adiante. Fonte: (Baydin;
Pearlmutter; Radul; Siskind, 2018).

Avaliacao de f(xq,x32): Avaliagdo de df (x4, x3)/0x1:

V1= X1 1.7_1:.*1:1

Vo = X2 1.70 = X'Z =0

vy =In(v_4) = In(xy) U1 =V_1/Vo=1/v3 =1/x;

Vy) = V_1Vg = X1X2 1.72 = 1.7_1170 + 1.7017_1 = J.Clxz + xlfcz =X,
v3 = sen(vy) = sen(x,) U3 = Vg cos(vy) =0

vy = v+ vy =In(xy) + x1x, Uy =01 +0, =1/x; + %,
Vs =vs —v3 =In(x) + x1x; —sen(xy) Us=v,— V3 =1/x; +x,

y = v5 = In(xq) + x1x, — sen(x,) y=vs=1/x; +x,
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E para computar dy/dx, basta definir x, = 1 e repetir o processo apresentado na

Tabela 3-1.

X, =v_4 vi=In(v_y) wva=v,+v,
OO
®
vy, = V_17 Vs = Uy — VU3
T9 »( Vo > U3
Xy = Vg v3 = sen(v,)

Figura 3.19 — Grafo que representa a fungdo f(xq,x,) = In(x;) + x;x, — sen(x;). Fonte:
(Baydin; Pearlmutter; Radul; Siskind, 2018).

e Modo Reverso, do inglés Reverse Mode: as derivadas s3o calculadas no sentido
contrario, da saida para a entrada. O Modo Reverso ¢ uma generalizacdo do algoritmo de
Retropropagacdo, no qual se calcula também a varidvel intermedidria v; com a seguinte
expressao:

= 3.24
vl avl’ ( )

sendo y; o pardmetro de saida. A Equagdo 3.24 representa a sensibilidade de y; em fungdo da
variacdo de v;. O Modo Reverso ¢ composto de duas etapas, a primeira delas consiste em
computar e armazenar todos os nos de f(x;,x,), conforme o lado esquerdo da Tabela 3-1,
identificando todas as relacdes que compdem a funcdo. Na sequéncia, as derivadas v; sdo

calculadas da saida para a entrada. A Tabela 3-2 exemplifica o método do Modo Reverso para

a fun¢do da Figura 3.19, considerando que vs =y = % = 1. Calculando todas as varidveis

intermediarias até chegar nas variaveis de entrada, nota-se que os resultados obtidos para
0y /0x4 sdo iguais comparando as Tabelas 3-1 e 3-2.

A grande vantagem desta abordagem ¢ devido a eficiéncia em calcular os gradientes
de y em funcdo de cada parametro x, pois se obtém todas as derivadas em uma unica

propagacdo reversa. Portanto, como problemas de ML normalmente possuem um nimero
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muito maior de parametros de entrada do que de saida, o método de diferenciacdo automatico

em Modo Reverso ¢ mais adequado do que o Modo Adiante.

Tabela 3-2 — Exemplo de diferenciagao automatica em Modo Reverso. Fonte: (Baydin;
Pearlmutter; Radul; Siskind, 2018).

Avaliacao de f(xq,x32): Avaliacdo de df (x4, x)/0x:
Vo1 =X
Vo = X2 1_75 = y =1
_ _dvs  _
U4, = vSa_v4= v5(1) = 1
vy =In(v_4) =In(xy) Uy = 175% =75(-1) =-1
dv;
V2 = V_1Vg = X1X2 Uy =T % =7,(1) =
2 4 v,
v; = sen(vy) = sen(x;) 5 = 54% _ 51 =1
v,
Vy4 = Vq + Uy = ln(xl) + X1X2 _ _ 6173 _ avz
Vg = Vg =—+ U, — = —cos(vy) + v_;
av, av,
Vs = vy — U3 = In(xy) + x1x; —sen(xy) _dv; _ 0v,
V.1 =71 +172 =1/l7_1+170
dv_; ov_,

y =v5 = In(xy) + x1x, — sen(xy)

Como mencionado, o algoritmo de Retropropagacdo pode ser entendido como um
caso especial da Diferenciagdo Automatico em Modo Reverso. Neste sentido, serd explicado
como o algoritmo de Retropropagac¢ao ¢ utilizado em ML para minimizar a fun¢do objetivo J
ajustando os pesos w e vieses b de cada neurénio em cada camada da rede neural a partir da
Equacao 3.24, calculando as derivadas parciais dJ /0w e 0] /db. Para facilitar a compreensao,
algumas notagdes serdo padronizadas para referenciar os pesos, vieses e ativagdes na rede

neural. O peso W}, estd associado ao k-ésimo neurdnio na camada [ — 1 conectado ao j-ésimo

neurdnio na camada [, conforme é exemplificado na Figura 3.20 com o peso w3, que denota o
peso do quarto neurdnio na segunda camada conectado aos neuronios da terceira camada.
Para os vieses b} e ativagoes a} os indices [ e j denotam j-ésimo neurdnio na [-ésima camada,
conforme a Figura 3.20.

Considerando as notacdes utilizadas, ¢ possivel escrever uma expressao geral para as

ativacdes da rede neural:
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d=o (Z whal ! + b;> = o(z), (3.25)
k

na qual o ¢ a funcao de ativacao, conforme as Equagdes 3.17, 3.19 e 3.21, Z]-l =Dk W]-lka,l("1 +
b} e a somatoria ¢é feita para todos os k neurdnios até a camada [ — 1. E possivel vetorizar a

Equagdo 3.25 e expressa-la em sua forma matricial, uma vez que a fungdo de ativagdo o ¢

aplicada elemento a elemento:

at = ow!*al"* + b') = a(zh), (3.26)

com z! = wlal™! + b! e z! representando as variaveis intermediarias da rede neural, que sdo

os pesos ponderados dos neurénios na camada [. O simbolo * denota multiplicagdo elemento a
elemento.
Como o objetivo do algoritmo de Retropropagagdo ¢ compreender como a variagao

dos pesos ¢ vieses interferem na funcdo objetivo, uma nova variavel 6} ¢ introduzida de forma

a relacionar esses parametros, que representa o erro no neuroénio j e camada [, e ¢ dado pela

seguinte expressao:

aJ
y—,
P (3.27)
b)
Camada 1 Camada 2 Camada 3

Figura 3.20 — Grafo de uma rede neural genérica evidenciando a notacao a): do peso w]-lk; b)
dos vieses b} e fungdes de ativagao a}. Fonte (Nielsen, 2019).
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O erro associado a camada de saida da rede neural pode ser calculado como:

0]

I _ (1

8 =—70 z}), (3.28)
j

em que a’(zjl) ¢ a derivada da funcdo de ativagdo, conforme as Equagdes 3.18, 3.20 ¢ 3.22. O

termo 0]/ Ga} também ¢ facilmente calculado, considerando por exemplo a Equagado 3.4 e que

¥ nada mais é que o valor do neurdnio da camada de saida, ou seja, a}, a Equacao 3.28 pode

ser determinada e também pode ser escrita em sua forma matricial:

5t =V,J * o' (Y. (3.29)

na qual, o operador gradiente ¢ aplicado em relacdo a a. Para calcular o erro das demais

camadas da rede neural utiliza-se a seguinte expressao:

51 — ((Wl+1)T5l+1) * 0"(Zl), (3_30)

e a partir da qual a intui¢do do algoritmo de Retropropagacao fica mais evidente, pois uma
vez que o erro da camada [ ¢ calculado com a Equagdo 3.29, ¢ possivel calcular os demais
erros das camadas precedentes com a Equacdo 3.30, determinando o erro 671, §'72 e assim
sucessivamente até chegar no inicio da rede neural.

Sendo possivel calcular o erro 6! em qualquer camada, ¢ possivel entdio calcular a taxa

de variacdo da fun¢do objetivo em fun¢do da variagdo dos vieses e pesos com as respectivas

expressoes:
9]
— =4} (3.31)
l ] ) .
db;
e
o] _ i
—r=a;'f (3.32)
k ) .
awjlk ]

que podem ser vetorizadas nas seguintes formas:
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)
a_lf’ =5t (3.33)
c
% = a-1sL (3.34)

As Equagodes 3.29, 3.30, 3.33 e 3.34 constituem o algoritmo de Retropropagacao.
Primeiramente, os pesos e vieses sdo iniciados de forma aleatéria e ¢ feita uma propagagdo
em Modo Adiante para se determinar uma primeira estimativa, que € usada para determinar o
erro da camada de saida da rede neural, Equacao 3.29. Em seguida, este erro ¢ retropropagado
com a Equacdo 3.30, para calcular a sensibilidade dos pesos e vieses a partir das Equagdes
3.33 e 3.34, permitindo atualizar estes parametros na Equagdo 3.3, bastando informar a taxa
de aprendizagem a. Dessa forma a funcdo objetivo ¢ iterativamente minimizada com os

métodos ja apresentados na secdo 3.2.2.
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4 MODELO SUBSTITUTO

O desenvolvimento de produtos de engenharia normalmente requer diversas analises
e simulagdes para que o projeto seja bem-sucedido. Para tanto, sdo feitas analises de
sensibilidade, que explora o comportamento do produto variando os parametros de projeto, de
otimizagdo, que buscam as caracteristicas Otimas para maior eficiéncia e performance do
produto, ¢ de quantificacdo de incertezas, que visam calcular a confiabilidade do produto em
funcdo de algumas incertezas dos parametros de projeto (HWANG, MARTINS, 2018; GUO,
2020). Conduzir todas essas analises pode levar um tempo consideravel, visto que uma grande
quantidade de simulagdes deve ser realizada, combinando todas as variagdes de parametros de
projeto, e dependendo da simulagdo pode ser computacionalmente custoso para resolver os
modelos. Modelos substitutos, também conhecidos como metamodelos, tornam-se uma
abordagem que viabiliza essa grande quantidade de analises por meio de um modelo
estatistico, que aproxima as solugdes obtidas pelas simulacdes de forma acurada. Portanto,
este modelo com base nos dados pode substituir a necessidade de realizar simulagdes
computacionais.

Os modelos substitutos funcionam exatamente como o aprendizado supervisionado,
logo os mesmos algoritmos e métodos podem ser utilizados para construir esses modelos, que
aproximam a forma de uma fung¢ao qualquer y com base em dados gerando uma nova fungao
¥, capaz de gerar predi¢cdes acuradas. Como mencionado nos capitulos anteriores, o objetivo
deste trabalho € construir um modelo substituto baseado em redes neurais profundas capaz de
predizer as propriedades equivalentes de estruturas periddicas, DLF, densidade modal e RLF,
obtidas pelo método de FE.

Embora a escolha das redes neurais como modelo de ML neste trabalho seja
arbitraria, os estudos relacionados a esse tema e aplicados a problemas vibroacusticos tendem
também a utilizar modelos baseados em redes neurais (SACK, ABOM, 2020; YUCESAN et
al, 2021; ALGUACIL et al, 2021; THADA et al, 2021; MITUSCH et al, 2021), apesar destes

trabalhos também ndo apresentarem uma justificativa técnica para essa adogao.

4.1 DADOS DE TREINAMENTO E TESTE E ESTRUTURA DA REDE NEURAL

Os dados utilizados para o processo de treinamento e teste da rede neural foram

obtidos pela caracterizagdo dos materiais viscoelastico e pelas solucdes dos modelos de FE
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apresentados no capitulo 2. A Tabela 4-1 mostra a relagdo de todas as condi¢des consideradas
durante a etapa de caracterizagdo, na qual os ensaios foram feitos para oito materiais aplicados
em vigas base uniformes de aluminio de trés espessuras distintas, 0,8 mm, 1,2 mm e 2,0 mm,
em diferentes temperaturas de operacao, variando de -30°C a 20°C, para a faixa de frequéncia

de 200 a 8000 Hz.

Tabela 4-1 — Relacao das condigdes para os ensaios de caracterizacdo dos materiais

viscoelasticos.
Amostras Viga base [mm] Temperatura [°C] Frequéncia [Hz]
Material 1 0,8 -30 200
Material 2 1,2 -20 8000
Material 3 2,0 -10
Material 4 0
Material 5 10
Material 6 20
Material 7
Material 8

Em se tratando de conforto actustico dentro da cabine da aeronave, considera-se a
fase de altitude de cruzeiro, uma vez que ¢ a mais longa durante um trajeto de voo, expondo
passageiros e tripulacdo a niveis de ruido por um periodo significativo. A altitude de voo pode
variar de 33.000 a 42.000 pés e a temperatura externa pode chegar a -40°C. Portanto foi
considerada a condicao de teste em -30°C para treinamento da rede neural.

As Tabela 4-2 e Tabela 4-3 apresentam as densidades e espessuras totais de cada

material para cada viga base em que material viscoelastico foi aplicado, respectivamente.

Tabela 4-2 — Densidade em [kg/m?®] de cada material para cada viga base.

Amostras Viga base 0,8 mm Viga base 1,2 mm Viga base 2,0 mm
Material 1 2050 2079 2210
Material 2 2054 2086 2277
Material 3 1044 1155 1417
Material 4 1830 1897 2026
Material 5 1030 1165 1405
Material 6 2133 2165 2292
Material 7 1392 1496 1761
Material 8 1979 2044 2234

Ao final do processo de caracterizagdo, foi obtida uma curva de DLF e outra de
moddulo de elasticidade para cada material considerando as variagdes de espessura da viga

base.
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Tabela 4-3 - Espessura total em [mm] de cada material para cada viga base.

Amostras Viga base (0,8 mm Viga base 1,2 mm Viga base 2,0 mm
Material 1 2.4 2,8 3,6
Material 2 1,8 2,2 3,0
Material 3 3.8 4,2 5,0
Material 4 3,0 34 4.2
Material 5 3.8 5,2 5,0
Material 6 2.4 2,8 3,6
Material 7 2,7 3,1 3.9
Material 8 2,0 2,4 32

Conforme visto na se¢do 2.3 e 2.4, as propriedades dos materiais e as curvas de DLF
e modulo de elasticidade foram utilizadas para obter as propriedades equivalentes da estrutura

periddica, considerando as periodicidades e faixa de frequéncia, conforme a Tabela 4-4.

Tabela 4-4 — Perioridicidade e frequéncia de analise para solugdo dos modelos de FE.

Amostras Periodicidade Frequéncia [Hz]
Material 1 2x2 500
Material 2 2x3 630
Material 3 2x4 800
Material 4 2x5 1000
Material 5 1250
Material 6 1600
Material 7 2000
Material 8

O conjunto de dados ¢ composto por 672 observacdes, as quais foram separadas em
conjunto de treinamento, conjunto de validagdo e conjunto de teste, na propor¢ao 80/20, ou
seja, 80% dos dados foram utilizados para treinamento e 20% para teste, € 15% dos dados de
treinamento foram separados para o conjunto de validagdo, logo tem-se 446 amostras para
treinamento, 86 para validagdo e 140 para teste. A separa¢do dos conjuntos de treinamento e
teste foi feita por material e periodicidade, de forma a garantir uma distribuicdo uniforme da
frequéncia durante o processo de treinamento da rede neural. Além disso, um material foi
separado para realizar uma analise de sensibilidade, que sera detalhada na secdo 4.3 deste
capitulo, ou seja, este material ndo compde nenhum dos conjuntos de treinamento, validagao

ou teste.
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4.1.1 Arquitetura da rede neural

A estrutura da rede neural tem seis neurdnios na camada de entrada, que sdo as
propriedades fisicas e mecanicas, a periodicidade da célula unitaria e as bandas de frequéncia,
e trés neurdnios na camada de saida, que sdo as propriedades equivalentes da estrutura

periodica, conforme a Figura 4.1.
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Figura 4.1 — Estrutura da rede neural para constru¢do do modelo substituto. Fonte: Elaborado
pelo Autor

4

E necessdrio também definir alguns outros parametros, denominados
hiperpardmetros, antes de realizar o treinamento das redes neurais. Os hiperparametros sao
aqueles relacionados ao processo de aprendizado, como por exemplo a taxa de aprendizagem,
o proprio algoritmo de otimizacdo e at€¢ mesmo a quantidade de camadas ocultas e neurdnios
em cada uma delas e as proprias funcdes de ativagdo. O ajuste do hiperparametros pode ser
realizado utilizando uma técnica chamada Grid Search, na qual define-se todos os parametros
de interesse a serem ajustados e os valores a serem testados durante o processo de treinamento
do modelo ML. Nota-se, no entanto, que o tamanho do espago de busca dos hiperparametros
otimos ¢ grande, logo o custo computacional para treinar o modelo pode aumentar
significativamente. Portanto, inicialmente foi considerada uma rede neural com quatro
camadas ocultas com vinte neurdnios em cada uma delas.

Para as funcdes de ativagdo optou-se por utilizar a fungdo ReLU em todas as
camadas por dois motivos principais, a capacidade de evitar os problemas de Dissipacao e

Explosdo e Gradiente e funcionar como um método de regularizacdo da rede neural, evitando
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o overfitting. Existe uma técnica de regularizagdo denominada Dropout, na qual se associa
uma probabilidade de desconectar alguns neurdnios da rede, minimizando a chance de ocorrer
o overfitting que pode ser gerado pela dependéncia criada entre os padroes de conexdo dos
neurdnios. A fungdo ReLU, dada pela Equagdo 3.21, emula o efeito do Dropout, uma vez que
seu valor ¢ 0 para z < 0, logo é 0o mesmo que desfazer a conexdo entre 0s neurénios em que a
funcdo ReLU ¢ igual 0.

A funcdo objetivo utilizada para calcular o erro entre os valores reais das
propriedades equivalentes e os valores preditos pelo modelo substituto foi o Erro Quadratico
Médio, Equagdo 3.4, e o algoritmo escolhido para realizar a etapa de otimizagao foi o Adam
com uma taxa de aprendizagem padrio de 1073,

Além disso, alguns outros pardmetros sdo informados para definir o processo de
treinamento da rede neural. O primeiro deles é a quantidade de modelos que serdo treinados,
pois uma vez que se trata de uma otimizagdo estocastica ¢ natural que cada modelo seja
ligeiramente diferente e posteriormente ¢ possivel determinar uma dispersdo e uma
confiabilidade para os modelos testados. O segundo parametro ¢ o nimero de amostras do
conjunto de treinamento que ¢ utilizado para calcular o gradiente em cada época, ou seja, o
tamanho do lote. O terceiro parametro informado ¢ o nimero de épocas da etapa de
treinamento, ou seja, quantas iteragdes serdo realizadas para minimizar a fungdo objetivo. E
por fim, o ultimo parametro definido ¢ chamado de paciéncia, do inglés patience, que ¢ uma
forma de aferir a convergéncia do modelo e cessar o treinamento antes de atingir o nimero de
épocas estipuladas. O uso do parametro paciéncia € interessante, pois € possivel deixar um
numero de épocas elevado para evitar o underfitting e cessar o treinamento, caso o erro se
estabilize ao longo das épocas, evitando a possibilidade de overfitting. Portanto, foi definido
que o numero de modelos a serem treinados era 30, com lote de 64 amostras por €poca,

10.000 épocas e um patience de 100 épocas.

42 REGRESSAO DAS PROPRIEDADES EQUIVALENTES DE ESTRUTURAS
PERIODICAS

Apo6s consolidar e estruturar a base de dados, foram separados os conjuntos de
treinamento e teste € ¢ uma boa pratica no desenvolvimento de modelos de ML aplicar um
método para escalar os atributos. Neste trabalho, foi utilizado método MinMaxScaler, que

transforma os dados para um determinado intervalo, neste caso entre 0 e 1. O método de
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escala extrai algumas caracteristicas, como valores minimo e méaximo do conjunto de
treinamento, transforma os dados e utiliza as mesmas caracteristicas para escalar o conjunto
de teste. Essa transformagdo ¢ importante para facilitar o aprendizado e determinagao dos
pesos e vieses, pois grandes diferengas em termos de ordens de grandeza entre os atributos
podem gerar instabilidades para encontrar os pesos e vises 6timos.

Inicialmente, as propriedades equivalentes da célula unitaria foram regredidas
individualmente para compreender o comportamento da rede neural e entdo, posteriormente,
um novo modelo capaz de fazer a regressao simultdnea dos trés parametros foi treinado,

conforme ¢ apresentado nas proximas se¢des deste capitulo.

4.2.1 Regressiao do Fator de Amortecimento Equivalente

Primeiramente, uma visualizagdo do DLF Equivalente em func¢do dos parametros de
entrada da rede neural foi gerada, conforme a Figura 4.2, para realizar uma andlise
exploratoria dos dados de forma grafica. Nota-se que h4 uma alta correlacdo entre o DLF do
material viscoeldstico e o DLF equivalente da célula unitaria, o que ¢ esperado conforme a
Equacdo 2.13 e a area de cobertura do material viscoelastico, mostrada na Figura 2.4.
Também ¢ possivel identificar que de fato ndo ha dependéncia da periodicidade para o DLF
Equivalente da célula unitaria, Equag@o 2.10 e que a visualizacdo em funcdo da frequéncia ¢
um reflexo do DLF experimental, ou seja, os materiais com maiores amortecimentos
encontram-se na parte superior da Figura 4.2. Para o modulo de elasticidade nenhuma

correlagao evidente pode ser identificada.
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Figura 4.2 — Visualizagdo par a par do DLF Equivalente em fun¢do dos parametros de entrada
da rede neural. Fonte: Elaborado pelo Autor.

Além da visualizagdo da figura anterior, ¢ interessante avaliar também a distribui¢do
dos dados de DLF Equivalente utilizando um histograma, conforme a Figura 4.3. Nota-se uma
grande concentracdo de amostras com amortecimento baixo e poucas amostras com
amortecimento alto, logo hd um desbalango consideravel na distribuicdo dos dados, o que

pode impactar na capacidade de predi¢ao da rede neural para casos de poucas ocorréncias.
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Figura 4.3 — Histograma da distribuicao dos valores de DLF Equivalente.

Na sequéncia, as redes neurais foram treinadas considerando a arquitetura e
parametros apresentados na secdo 4.1.1. O tempo médio para treinar os 30 modelos foi de

aproximadamente 30 minutos e os resultados das redes neurais sdo mostrados na Figura 4.4,
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na qual s3o comparados os valores de DLF Equivalentes reais, ou seja, obtidos pelas solugdes
dos modelos de FE, e os valores preditos pelas redes neurais. Lembrando que os valores
apresentados na Figura 4.4 sdo referentes ao conjunto de teste, dados nao “vistos” pelas redes
neurais durante a etapa de treinamento. Para mensurar a performance dos modelos resultantes,
utilizou-se a métrica Explained Variance Score, por ser a mais intuitiva em termos de
interpretagdo dos resultados. O valor obtido para essa métrica foi de 99,014+0,38%, indicando
uma performance excelente das redes neurais em predizer os valores de DLF Equivalente.
Mesmo com a alta acuracia dos modelos, uma arquitetura diferente foi testada
considerando que a fung@o de ativacdo entre a ltima camada oculta e a camada de saida foi
alterada de ReLLU para Sigmoid para avaliar o comportamento das redes neurais. A Figura 4.5
apresenta os resultados obtidos e nota-se o mesmo comportamento, indicando boa
performance dos modelos e em termos do Explained Variance Score foi de em média
99,15+0,30%, indicando uma pequena melhora na acurdcia ¢ um leve decréscimo da

dispersao dos modelos.
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Figura 4.4 — Comparagdo entre os valores de DLF Equivalente Real e Predito pelas redes
neurais com fungdes de ativagdo ReLU. Fonte: Elaborado pelo Autor.

Para fins de comparagdo, dois modelos mais simples de regressdo linear e regressao
polinomial de segundo grau foram treinados com o intuito de avaliar a capacidade de predizer
o DLF Equivalente, conforme a Figura 4.6. Para o modelo de regressao linear, o Explained

Variance Score foi de 98,27% e para o modelo polinomial de segundo grau o Explained
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Variance Score foi de 99,03%. Para ambos os modelos os resultados foram comparaveis a
performance das redes neurais, indicando que um modelo mais simples poderia predizer com
acuracia os valores de DLF Equivalente e ainda inferir a significancia de cada parametro de

entrada, enquanto essa interpretabilidade torna-se uma ‘““caixa preta” para as redes neurais.
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Figura 4.5 - Comparacdo entre os valores de DLF Equivalente Real e Predito pelas redes
neurais com trés fungdes de ativacdo ReLLU e uma fun¢do Sigmoid. Fonte: Elaborado pelo

Autor.
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Para todos os casos, seja com o modelo baseado em redes neurais ou mesmo a
regressdo polinomial, o desbalanco dos dados de DLF Equivalente ndo prejudicaram a
performance do modelo. Nota-se que para algumas faixas de valores em torno de 0,2 e 0,4 em
que ha poucas amostras também ha um desvio ligeiramente maior entre os valores reais € os

valores preditos.

4.2.2 Regressio da Densidade Modal Equivalente

Novamente, a andlise exploratoria dos dados ¢ feita visualizando a Densidade Modal
Equivalente em funcdo dos parametros de entrada, como ¢ mostrado na Figura 4.7.
Naturalmente, a quantidade de modos presentes em uma determinada banda de frequéncia
aumenta conforme se avanga para faixas de altas frequéncias. A periodicidade também ¢ um
fator que contribui para a Densidade Modal Equivalente, conforme a Equacao 2.10 e a Figura
4.7, ou seja, para células unitarias com maiores periodicidades, que representam areas efetivas
maiores, a quantidade de modos por banda de frequéncia aumenta em um fator proporcional a
N, X N,,. Outra observagdo que ¢ identificada ¢ a relagdo entre o modulo de elasticidade € a
Densidade Modal Equivalente. Para valores menores do médulo de elasticidade, ou seja, para
estruturas mais flexiveis a densidade modal ¢ maior, pois os modos sdo deslocados para
regido de baixas frequéncias, e para estruturas mais rigidas a densidade modal ¢ menor, uma
vez que os modos sdo deslocados para regido de altas frequéncias. De maneira simples, ¢
possivel entender esse comportamento pela expressdo w = /k/m, na qual k ¢ a rigidez do
sistema e m sua massa. Ja4 para o DLF experimental nenhum padrdo evidente pode ser
identificado. Por fim, a Figura 4.8 apresenta a distribuicdo dos dados de Densidade Modal
Equivalente e € possivel notar uma concentragao assimétrica em torno de 0,01 modos/Hz.

Em seguida, um novo conjunto de redes neurais foi treinado para predizer os valores
de Densidade Modal Equivalente, considerando a arquitetura inicial de quatro camadas
ocultas e funcdes de ativagdo ReLU e os resultados obtidos sdo apresentados na Figura 4.9.
Como os padrdes e tendéncias dos parametros de entrada das redes neurais sdo menos
evidentes para o caso da Densidade Modal Equivalente, nota-se uma dispersdo maior dos
resultados das redes neurais se comparadas aquelas que predisseram o DLF Equivalente, em
que havia uma alta correlagio com o DLF experimental. Em termos da métrica de

performance, o Explained Variance Score foi de em média 78,17+11,85%. Para modelos de
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ML em geral uma acuracia de 78% ainda se considera um bom modelo, apesar da queda
significativa em comparagao ao DLF.

Considerando a segunda arquitetura de rede neural, com a fungdo de ativacdo
Sigmoid da ultima camada oculta para a camada de saida, uma nova rodada de treinamentos
foi efetuada, os resultados obtidos sdo mostrados na Figura 4.10 e sdo similares aqueles da

Figura 4.9. O Explained Variance Score foi de em média 85,72 + 10,41%.
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Figura 4.7 - Visualizagdo par a par da Densidade Modal Equivalente em fung¢do dos
parametros de entrada da rede neural. Fonte: Elaborado pelo Autor.

Por fim, novamente dois modelos simples de regressdo linear e polinomial de
segundo grau foram treinados e os resultados sdao apresentados na Figura 4.11. Para o modelo
de regressdo linear, o Explained Variance Score foi de 83,04%, acuracia bem abaixo se
comparada as redes neurais. J4 para o modelo de regressdo polinomial de segundo grau, o
Explained Variance Score foi de 91,10%, logo um modelo um pouco mais complexo foi
capaz de identificar os padrdes para predizer com boa acurdcia os valores de Densidade

Modal Equivalente.
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Figura 4.8 — Histograma da distribuicao dos valores de Densidade Modal Equivalente.
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Figura 4.9- Comparacao entre os valores de Densidade Modal Equivalente Real e Predito
pelas redes neurais com fungdes de ativacdo ReLU. Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 4.10 - Comparagao entre os valores de DLF Equivalente Real e Predito pelas redes
neurais com trés fun¢des de ativacdo ReLU e uma fun¢do Sigmoid. Fonte: Elaborado pelo
Autor.
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Figura 4.11 - Modelo de regressao a) linear; b) polinomial de segundo grau para a Densidade
Modal Equivalente. Fonte: Elaborado pelo Autor.

4.2.3 Regressao do Fator de Perda por Radiacao Equivalente

A tltima propriedade avaliada foi o RLF Equivalente e, da mesma forma, a analise

exploratdria dos dados foi feita par a par, como mostra a Figura 4.12. Conforme a Equacao

2.16, verifica-se que o RLF Equivalente ¢ inversamente proporcional a frequéncia e a

periodicidade e isso pode ser facilmente visualizado nas Figuras 4.12a e 4.12b. A Equagao
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2.16 indica que o RLF Equivalente ¢ fungdo do campo de deslocamento da célula unitaria,
logo o amortecimento e o mddulo de elasticidade diretamente na resposta da estrutura, porém
analisando as Figuras 4.12¢ e 4.12d ¢ dificil identificar um padrao evidente de influéncia
desses parametros sobre o RLF Equivalente. Um possivel padrao observado ¢ que o aumento
do DLF experimental reduz a amplitude de deslocamento da estrutura e que uma estrutura
mais rigida tende a ter uma perda por radiagdo maior, porém identificam-se amostras nas
Figuras 4.12c e 4.12d que ndo sustentam tal padrdo. Esta avaliacdo pode indicar uma
dificuldade maior da rede neural reconhecer as relagdes entre os parametros de entrada e saida
e com isso predizer de forma acurada os valores de RLF Equivalente. Além disso, a
distribuicdo dos dados de RLF Equivalente ¢ apresentada na Figura 4.13 e nota-se novamente
uma concentracao assimétrica, neste caso em torno de 0,0005.

As Figuras 4.14 e 4.15 apresentam os resultados obtidos para predicio do RLF
Equivalente considerando a arquitetura inicial com somente fungdes de ativacdo ReLU e a
segunda arquitetura com a inclusdo da fun¢do Sigmoid, respectivamente. Em ambos os casos
as redes neurais nao foram capazes de predizer o RLF Equivalente, havendo praticamente
uma descorrelacdo entre os valores reais e preditos, visto a grande dispersdo de pontos. Em
termos da métrica de performance, os modelos apresentaram valores negativos para o
Explained Variance Score, pois diversas predigdes resultaram em valores menores que 0, o
que nao esta de acordo com a propria formula¢do da Equacao 2.16.

Seguindo a mesma logica das regressdes das demais propriedades equivalentes, um
modelo de regressdo linear e outro polinomial de segundo grau foram treinados e a Figura
4.16 apresenta os resultados obtidos. A regressdo linear, mesmo com baixa acurdcia com
Explained Variance Score de 52,96%, revela um comportamento ndo linear dos dados e o uso
de um modelo polinomial apresentou uma melhora da acuracia, com Explained Variance
Score de 62,03%. Apesar das duas métricas ainda indicarem uma performance ruim do
modelo, nota-se que foi bem superior se comparada as redes neurais e como visto para casos
anteriores as redes neurais se sobressairam em relacdo aos modelos mais simples ou pelo
menos a mesma acuracia foi obtida, como foi o caso do modelo polinomial de segundo grau
para a Densidade Modal Equivalente. Logo, espera-se uma performance melhor das redes

neurais para predizer o RLF Equivalente.
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Figura 4.12 - Visualizacdo par a par do RLF Equivalente em fun¢do dos pardmetros de
entrada da rede neural. Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 4.13 — Histograma da distribui¢@o dos valores de RLF Equivalente.

O motivo exato pelo qual as redes neurais apresentaram uma acuracia ruim nao ¢
claro, porém uma possivel hipdtese esta relacionada aos valores do RLF Equivalente e a

func¢do objetivo, que para todos os casos ¢ o Erro Quadratico Médio. Como numericamente os
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valores do RLF Equivalente sdo pequenos e possuem uma variagdo de uma ordem de
grandeza, entre 2x10~* a 3x10~3, aproximadamente, ao calcular a funcdo objetivo, em que é
necessario elevar ao quadrado a diferenga entre o valor predito e o valor real, o resultado ¢ um
valor muito pequeno, que impacta no processo de minimizagao da fung¢ao objetivo, calculando

valores de pesos e vieses quase aleatdrios para estimar o RLF Equivalente.
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Figura 4.14 - Comparagao entre os valores de RLF Equivalente Real e Predito pelas redes
neurais com fungdes de ativagdo ReLU. Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 4.15 - Comparagao entre os valores de RLF Equivalente Real e Predito pelas redes
neurais com trés funcdes de ativacdo ReLU e uma fun¢do Sigmoid. Fonte: Elaborado pelo
Autor.
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Para testar a hipotese mencionada, adotou-se a estratégia de aplicar o mesmo método

de escala, que ¢ utilizado sobre os atributos do conjunto de dados, conforme mencionado no

inicio da se¢do 4.2, e aplicar também sobre os rotulos, neste caso o RLF Equivalente. Esta

abordagem permite transformar os valores da propriedade equivalente e utilizar esses novos

valores durante o processo de treinamento e posteriormente aplicar a transformacgdo inversa

para obter o valor original do RLF Equivalente predito, como ¢ mostrado na Figura 4.17. A

Tabela 4-5 apresenta alguns valores de exemplo do RLF Equivalente transformados.
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Figura 4.16 - Modelo de regressao a) linear; b) polinomial de segundo grau para o RLF
Equivalente. Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Tabela 4-5 - Exemplo de alguns valores de RLF Equivalente transformados.
RLF Equivalente RLF Equivalente Transformado

0,00083065 0,225909
0,00125216 0,377365
0,000419854 0,0783025
0,000472689 0,0972868
0,000910158 0,254478

Analisando os dados da Tabela 4-5, observa-se que valores transformados estdo 3
ordens de grandeza maiores e a diferenga dos valores de RLF Equivalente transformado entre
si também sdo maiores, essas caracteristicas podem facilitar o aprendizado das redes neurais.
A Figura 4.18 apresenta os resultados obtidos considerando a etapa de transformagao do RLF
Equivalente e a arquitetura inicial, e a melhora da performance da rede neural ¢ significativa,
obtendo-se um Explained Variance Score de 93,18 + 5,50%, muito superior aquele obtido na
Figura 4.14 de 47,96%, indicando evidéncias que refor¢am a hipdtese formulada para a
dificuldade de aprendizado da rede neural com os dados brutos de RLF Equivalente.

Em seguida, a segunda arquitetura de rede neural, com a funcdo de ativagdo
Sigmoid da ultima camada ocultada para a camada de saida, foi avaliada e os resultados
obtidos sao mostrados na Figura 4.19. Novamente, uma grande melhora em comparacgio aos
resultados da Figura 4.15, com um Explained Variance Score de 95,52 + 4,01%.

Com as andlises realizadas para a regressdo individual de cada propriedade
equivalente, alguns aprendizados puderam ser adquiridos para construir um modelo capaz de
predizer as trés propriedades simultaneamente. Primeiramente, em relacdo a arquitetura da
rede neural e suas fungdes de ativagdo os resultados foram bem similares ¢ o uso da fungao
Sigmoid mostrou um pequeno decréscimo da dispersdo das predigdes se comparada a
arquitetura com fungdes ReLU somente. Dada a boa performance dos modelos testados, nao
houve a necessidade de construir uma rede neural mais profunda, logo poupou-se tempo de
treinamento dos modelos. E a estratégia de transformar os dados dos rétulos se mostrou
importante para gerar um modelo mais acurado, portanto essa transformagdo sera utilizada

para todas as propriedades equivalentes para predizé-las simultaneamente.
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Figura 4.18 - Comparagao entre os valores de RLF Equivalente Real e Predito pelas redes
neurais com fungoes de ativacdo ReLU, considerando a transformag¢ao dos dados. Fonte:
Elaborado pelo Autor.
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Figura 4.19 - Comparagao entre os valores de RLF Equivalente Real e Predito pelas redes
neurais com trés fungdes de ativacdo ReLLU e uma fun¢do Sigmoid, considerando a
transformagdo dos dados. Fonte: Elaborado pelo Autor.

4.2.4 Regressao simultinea das propriedades equivalentes

Levando em consideracao todas as analises feitas, estruturou-se um modelo de redes

neurais que fosse capaz de predizer as propriedades equivalentes de forma simultinea,
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conforme ¢ mostrado na Figura 4.1. Os resultados obtidos para a predi¢do das propriedades
equivalentes, respectivamente para o DLF, Densidade Modal e RLF, considerando a
arquitetura composta por fungdes de ativacao ReLU, sdo apresentados nas Figuras 4.20, 4.21 e
4.22. Nota-se que as redes neurais obtiveram boa performance em predizer as trés
propriedades, com um comportamento similar a regressdao individual de cada uma delas,
conforme as sec¢des anteriores. Em termos da métrica de performance, o Explained Variance
Score médio obtido para esses modelos foi de 95,40 + 2,14%.

Considerando a segunda arquitetura das redes neurais, novamente bons resultados
puderam ser observados, conforme as Figuras 4.23, 4.24 ¢ 4.25, seguindo os mesmos padrdes
obtidos na regressao individual das propriedades equivalentes e o Explained Variance Score

neste caso foi de em média 95,21 + 1,95%.
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Figura 4.20 - Comparagdo entre os valores de DLF Equivalente Real e Predito pelas redes
neurais com fungdes de ativagdo ReL U, considerando a transformacao dos dados e regressao
simultanea. Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 4.21 - Comparagdo entre os valores da Densidade Modal Equivalente Real e Predito
pelas redes neurais com fungdes de ativagdo ReL U, considerando a transformacao dos dados e
regressao simultanea. Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 4.22 - Comparagao entre os valores de RLF Equivalente Real e Predito pelas redes
neurais com fungdes de ativagdo ReL U, considerando a transformacao dos dados e regressao
simultanea. Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 4.23 - Comparagao entre os valores de DLF Equivalente Real e Predito pelas redes
neurais com trés fungdes de ativacdo ReLU e uma fun¢do Sigmoid, considerando a
transformac¢do dos dados e regressdo simultanea. Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 4.24 - Comparagao entre os valores de Densidade Modal Equivalente Real e Predito
pelas redes neurais com trés fungdes de ativacdo ReLU e uma fun¢do Sigmoid, considerando
a transformacdo dos dados e regressao simultanea. Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 4.25 - Comparagao entre os valores de RLF Equivalente Real e Predito pelas redes
neurais com trés fun¢des de ativacdo ReLU e uma fun¢do Sigmoid, considerando a
transformagao dos dados e regressao simultanea. Fonte: Elaborado pelo Autor.

E para fins comparativos, um modelo de regressao linear polinomial de segundo grau
foi treinado para estimar as trés propriedades equivalentes simultaneamente e os resultados
obtidos sdo apresentados nas Figuras 4.24, 4.25 e 4.26. As predi¢des realizadas por esse
modelo sdo idénticas as predigdes obtidas nas Figura 4.6, Figura 4.11 e Figura 4.16b, logo
utilizar um método de transformacgdo dos rétulos nao apresentou melhoras para o modelo de
regressdao linear e acuracia deste modelo foi de 84,05%, o que representa a média das
acuracias dos modelos de regressdo individuais. Dessa forma, evidencia-se a necessidade de
um modelo mais complexo que seja capaz de predizer todos os pardmetros com uma acuracia
mais elevada e uniforme, conforme os resultados obtidos para as redes neurais.

Até o momento, as analises exploratorias foram feitas para aferir a capacidade das
redes neurais em predizer as propriedades equivalentes e com isso determinar a acuricia e a
dispersao destes modelos. Como essas propriedades sdo utilizadas posteriormente nos
modelos de avaliagdo do ruido de cabine, ¢ necessario conhecer a relagao entre a dispersao
dos valores das propriedades equivalentes preditas pelas redes neurais € a atenuacao de ruido
proporcionada pelos materiais viscoelasticos. Portanto, foi simulado um modelo de perda de
transmissdo sonora em SEA para determinar um intervalo de confianca para as redes neurais,
que quantifica a variagdo da atenuagdo de ruido em funcdo da dispersdo dos valores das

propriedades equivalentes preditas.
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Figura 4.26 — Modelo de regressao linear polinomial de segundo grau para o DLF Equivalente
considerando a regressao simultdnea das propriedades equivalentes. Fonte: Elaborado pelo

Autor.
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Figura 4.27 - — Modelo de regressao linear polinomial de segundo grau para a Densidade
Modal Equivalente considerando a regressao simultanea das propriedades equivalentes.
Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 4.28 - — Modelo de regressao linear polinomial de segundo grau para o RLF
Equivalente considerando a regressdo simultdnea das propriedades equivalentes. Fonte:
Elaborado pelo Autor.

43 ANALISE DE SENSBILIDADE EM UM MODELO DE PERDA DE
TRANSMISSAO EM SEA

Em fungdo do carater estocéstico do algoritmo de otimizacdo ¢ esperado que cada
rede neural tenha pesos e vieses distintos para cada treinamento. Logo, ¢ necessario entender
o impacto da variagdo das redes neurais em comparagao aos resultados obtidos por FE em um
caso mais pratico de avaliacdo desses materiais, como por exemplo em uma simulagdo de

perda de transmissao (TL, do inglés Transmission Loss) em SEA. A TL ¢ definida como:

TL = —101log(7), 4.1)

sendo T o coeficiente de transmissdo ponderado, definido como a fragdo de energia que ¢
transmitida do meio fonte para o meio receptor na presenga de uma particdo entre eles. A
ponderacdo do coeficiente de transmissdo se da pela dependéncia do coeficiente de
transmissao fun¢do do angulo de incidéncia das ondas sobre a particdo. A Figura 4.29 mostra
uma representacao de uma simulacdo de TL em SEA, a qual consiste de uma cavidade

acustica fonte, denominada neste caso de camara fonte, com uma excitagdao acustica unitaria
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na faixa de frequéncia de interesse, conectada a uma particdo, sendo este um painel de
aluminio que representa uma parte da fuselagem e possui as propriedades equivalentes obtidas
pela analise de estruturas periddicas e dimensdes iguais a célula periddica. E do outro lado ha
uma segunda cavidade acustica, que ¢ denominada camara receptora. Portanto, conhecendo as

energias em cada uma das cavidades ¢é possivel calcular a TL conforme a Equagdo 4.1.

Subsistema Acustico
Receptor

Subsistema Acustico
Fonte

|1}1 Excitagao Acustica
) Unitaria

Particao Teste

Figura 4.29 - Representacdo de uma simulacdo de TL em SEA. Fonte: Elaborado pelo Autor.

Conforme mencionado na secdo 4.1 deste capitulo, um material viscoelastico foi
separado para realizar a andlise de sensibilidade comparando os valores preditos pelas redes
neurais € o valor de referéncia obtido pelo método de FE. A Tabela 4-6 apresenta as
propriedades do material viscoelastico A utilizado no modelo de TL para uma primeira

analise de sensibilidade.

Tabela 4-6 - Propriedades do material A utilizado para andlise de sensibilidade.

Periodicidade Espessura Total [mm] Densidade [kg/m?]
2x5 3,8 1044
Frequéncia [Hz] DLF Moédulo de Elasticidade [Pa]
500 0,2247 1,83E+10
630 0,2398 1,72E+10
800 0,2536 1,59E+10
1000 0,2659 1,44E+10
1250 0,2766 1,28E+10
1600 0,2855 1,11E+10
2000 0,2926 9,36E+09
DLF Densidade Modal RLF

Frequéncia [Hz] Equivalente Equivalente [modos/Hz| Equivalente
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500 0,140675 0,013286 0,00274037
630 0,109959 0,0139533 0,00152215
800 0,148439 0,0191334 0,00164452
1000 0,149998 0,0173624 0,00104526
1250 0,13818 0,0199081 0,000980726
1600 0,13968 0,0247671 0,000807767
2000 0,145246 0,0292763 0,000735633

As Figuras 4.30, 4.31 e 4.32 apresentam os resultados obtidos para a predi¢dao das
propriedades equivalentes de DLF, Densidade Modal e RLF considerando 30 treinamentos
das redes neurais para as duas arquiteturas utilizadas nas sec¢Oes anteriores. Apesar da
dispersdo das propriedades equivalentes preditas pelas redes neurais oriundas do processo de
otimizagdo estocastico, verifica-se que o comportamento de todas as curvas se assemelha a
curva de referéncia obtida pela solugdo do modelo de FE para as duas arquiteturas de redes
neurais. As Figuras 4.33a e 4.34a apresentam os resultados de TL obtidos utilizando os
valores das propriedades equivalentes preditas pelas redes neurais e as Figuras 4.33b e 4.34b
apresentam o erro em funcao da frequéncia entre a TL referéncia considerando os valores das
propriedades equivalentes advindas da solucdo de FE e a TL considerando as propriedades
equivalentes preditas pelas redes neurais. Com excecdo de um modelo, que apresentou um
erro de aproximadamente 0,13 dB a 0,30 dB nas bandas de 800 Hz e 500 Hz,
respectivamente, o erro médio ficou abaixo de 0,1 dB para toda faixa de frequéncia analisa, o
que evidencia a capacidade das redes neurais em predizer as propriedades equivalentes com

acuracia suficiente de forma a ndo introduzir significativos erros no comportamento da TL.

a) b)
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Figura 4.30 - Dispersdao do DLF Equivalente do material A predito pelas redes neurais a) com
funcdes de ativacdo ReLU; b) com trés funcdes de ativagdo ReLU e uma funcao Sigmoid.
Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 4.31 - Dispersdo da Densidade Modal Equivalente do material A predita pelas redes
neurais a) com fungdes de ativagao ReLU; b) com trés fungdes de ativagao ReLU e uma
fungdo Sigmoid. Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 4.32 - Dispersdo do RLF Equivalente do material A predito pelas redes neurais a) com
fungdes de ativagao ReLU; b) com trés fungdes de ativacdo ReLU e uma fungdo Sigmoid.
Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 4.33 — a) Dispersdo da TL do material A considerando as propriedades preditas pelas
redes neurais considerando fungdes de ativagdo ReLLU; b) dispersao do erro da TL. Fonte:

Elaborado pelo Autor.

Além do material analisado, uma nova rodada de treinamentos foi realizada

mantendo as propor¢des entre conjunto de treinamento, validacdo e teste e separando um

segundo material para avaliar a capacidade de generaliza¢do das redes neurais considerando

outros valores das propriedades do material viscoeldstico. A Tabela 4-7 apresenta as

propriedades do material B utilizado nesta analise de sensibilidade em um modelo TL em

SEA.
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Figura 4.34 — a) Dispersao da TL do material A considerando as propriedades preditas pelas
redes neurais considerando trés func¢des de ativagdo ReLLU e uma funcdo Sigmoid; b)
dispersao do erro da TL. Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Tabela 4-7 - Propriedades do material B utilizado para analise de sensibilidade.

Periodicidade Espessura Total [mm] Densidade [kg/m?]
2x4 2,0 1979
Frequéncia [Hz] DLF Modulo de Elasticidade [Pa]

500 0,274471 4,58E+10

630 0,334324 4,39E+10

800 0,390105 4,16E+10

1000 0,437536 3,91E+10

1250 0,473604 3,65E+10

1600 0,496531 3,38E+10

2000 0,506208 3,12E+10

Frequéncia [Hz] DLF Densidade Modal RLF

Equivalente Equivalente [modos/Hz]| Equivalente
500 0,2040946 0,01550031 0,001732433
630 0,1830454 0,01639513 0,001333788
800 0,24415 0,02142937 0,000820352
1000 0,2843845 0,02094507 0,000805353
1250 0,2877539 0,02257705 0,000565804
1600 0,2875746 0,02525543 0,000568472
2000 0,2840836 0,02728774 0,000415317

As Figuras 4.35, 4.36 e 4.37 apresentam os resultados obtidos para a predicao das
propriedades equivalentes de DLF, Densidade Modal e RLF considerando 30 treinamentos
das redes neurais. Observa-se um nivel de dispersdo similar ao caso do material A e 0 mesmo
comportamento das curvas preditas pelas redes neurais para cada propriedade que na média
tende a curva de FE.

As Figuras 4.38a e 4.39a mostram os resultados obtidos para a TL considerando os
valores das propriedades equivalentes preditas pelas redes neurais em comparagdo com as
propriedades obtidas pela solucdo do modelo de FE e as Figuras 4.38b e 4.39b apresentam o
erro em funcdo da frequéncia entre a TL referéncia e a TL para as propriedades obtidas pelas
redes neurais. Novamente, os erros observados sdo baixos, com o maior desvio na banda de
500 Hz de aproximadamente 0,1 dB, com uma média proxima de 0,025 dB, ao longo da faixa
de frequéncia analisada, reforcando mais uma vez a capacidade das redes neurais de

predizerem as propriedades equivalentes com confianca significativa.
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Figura 4.37 - Dispersdao do RLF Equivalente do material B predito pelas redes neurais a) com
fungdes de ativagdo ReLU; b) com trés funcdes de ativagdo ReLLU e uma fungao Sigmoid.

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 4.38 - a) Dispersdo da TL do material B considerando as propriedades preditas pelas
redes neurais considerando funcdes de ativagao ReLU; b) dispersao do erro da TL. Fonte:

Elaborado pelo Autor.
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Figura 4.39 - a) Dispersdo da TL do material B considerando as propriedades preditas pelas
redes neurais considerando trés func¢des de ativagdo ReLLU e uma func¢io Sigmoid; b)
dispersdo do erro da TL. Fonte: Elaborado pelo Autor.

A avaliagdo dos dois materiais viscoelasticos visou aferir a robustez ¢ a capacidade
de generalizagdo das redes neurais para materiais com propriedades mecanicas e geométricas
distintas. Neste sentido, foi possivel avaliar a performance das redes neurais em relagdo aos
materiais bem amortecidos, com rigidezes e caracteristicas diferentes, assegurando a
confiabilidade das redes neurais para a geometria da célula unitaria definida na sec¢do 2.2.

Considerando as ordens de grandeza dos erros associadas as predigdes, conclui-se
que sdo infimas e ndo impactam a tomada de decis@o sobre a escolha do material viscoelastico
sob a otica de performance vibroactstica. Portanto, a escolha se dara por outros critérios,

como por exemplo peso e custo, que influenciam diretamente o projeto de uma aeronave.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho propds estudar a aplicacdao de redes neurais para construir um modelo
substituto das analises de FE e predizer as propriedades equivalentes de estruturas periddicas,
DLF, Densidade Modal e RLF, utilizadas nas modelos de SEA de ruido de cabine de
aeronaves.

O Capitulo 2 apresentou a teoria de estruturas periddicas para solucao de modelos de
FE, como as propriedades equivalentes sdo calculadas, o método de caracterizagao dos
materiais viscoeldstico e como as propriedades destes materiais foram incorporadas modelos
de FE considerando a dependéncia em fungdo da frequéncia. Os resultados das propriedades
equivalentes de dois materiais viscoelasticos foram apresentados e¢ pode-se verificar a
influéncia da variacdo da rigidez na frequéncia, evidenciando a importancia de considerar essa
dependéncia no calculo destas propriedades.

O Capitulo 3 visou consolidar o embasamento tedrico acerca do campo de
inteligéncia artificial, aprendizado de méquina e redes neurais, permitindo a compreensao do
estudo desenvolvido no Capitulo 4. A combinagdo da caracterizagdo dos materiais
viscoelastico e a solugdo dos modelos de FE para obtencao das propriedades equivalentes da
célula periddica compuseram o conjunto de dados utilizados para treinamento, validagao, teste
e analise de sensibilidade. Para tanto, foi definida inicialmente uma arquitetura de rede neural,
a qual foi comparada a uma segunda arquitetura considerando diferentes func¢des de ativagao.
Em ambos os casos, o tamanho, a largura, pardmetros das redes neurais e algoritmos de
otimizagao foram iguais.

Inicialmente, as propriedades equivalentes foram preditas de maneira individual de
forma a compreender o comportamento das redes neurais. Para o DLF e para a Densidade
Modal Equivalentes bons resultados foram observados com acurdcias em torno de 99% e
85%, respectivamente. Ja para o RLF Equivalente as redes neurais apresentaram um erro
muito elevado, gerando predigdes praticamente aleatérias. Porém, notou-se que um modelo
mais simples de regressdo linear polinomial gerou predicdes muito mais acuradas do que as
redes neurais, o que motivou a tentativa de escalar e transformar os dados de RLF
Equivalente. Com essa abordagem os resultados obtidos foram muito superiores, atingindo
uma acurdcia de aproximadamente 94% e, portanto, essa estratégia foi utilizada para realizar a
regressao simultanea das propriedades equivalentes, na qual se atingiu uma acurdcia proxima

a95%
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Por fim, os valores preditos pelas redes neurais para as propriedades equivalentes
foram utilizados em um modelo de perda de transmissdo em SEA para determinar a dispersao
da curva de atenuagdo sonora e o erro entre a abordagem pelo uso do modelo substituto e o
modelo de FE. Observou-se que a dispersao das propriedades preditas pelas redes neurais
influenciou pouco na perda de transmissdo dos dois painéis com material viscoelastico
avaliados, com erros abaixo de 0,3 dB em toda a faixa de frequéncia analisada. Portanto, a
utilizagdo das redes neurais para predicdo das propriedades equivalentes de estruturas
periodicas restritas a geometria da célula unitaria adotada se mostrou um método acurado,
com baixo erro associado a perda de transmissdo e eficiente, pois com as redes neurais

treinadas a avaliagdo de novos materiais torna-se instantanea.

5.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como recomendagdes para trabalhos futuros, sugere-se:

. Estender o treinamento das redes neurais para outras temperaturas de operacao
dos materiais viscoelasticos. Neste trabalho, o foco se deu na fase de altitude de cruzeiro, na
qual a temperatura do meio € proxima a -40°C, porém ¢ valido considerar outras fases de voo,
como subida, descida e at¢ mesmo com a aeronave em solo, em que o meio se encontra a
temperatura ambiente, resultando em um modelo substituto dependente da temperatura de
operacao do material viscoelastico.

o Utilizou-se uma unica célula periddica para calcular as propriedades
equivalentes, porém a variagdo de geometrias ao longo do comprimento da aeronave ¢ grande,
com diferentes espessuras de fuselagem, reforcadores e darea de aplicacdo do material
viscoelastico. Neste sentido, propoe-se estudar um método que consiga inferir o
comportamento dinamico de diferentes células periddicas, como por exemplo frequéncias
naturais, formas modais ou momentos de inércia, e a partir disso predizer as propriedades

equivalentes de diferentes geometrias.
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