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Resumo

Esse trabalho tem como principal objetivo aplicar modelos de rede neural artificial (RNA)
para a analise das propriedades de um compasito unidirecional reforgado com fibras naturais,
sendo capaz de fornecer os valores teoricos das propriedades mecanicas como o médulo de
elasticidade transversal do composito. E ainda, com esses valores obtidos, estabelecer uma
relacdo com o modelo de Halpin-Tsai, através do coeficiente de correlacédo e do erro médio
quadratico. Para tanto, foi necessario o uso de um conjunto de dados que foi dividido em duas
partes, uma parte sendo utilizada para o treinamento e a outra para teste da RNA. Para este
trabalho, foram desenvolvidos trés tipos de arquiteturas de rede distintas: uma com apenas
duas entradas, outra com trés entradas e a Ultima consistindo em uma arquitetura hibrida que
combina uma RNA com um modelo desenvolvido por Halpin-Tsai. Apds o treinamento dos al-
goritmos, os resultados demonstram que o uso de RNA se mostra bastante promissor, ja que
os resultados do modelo hibrido (RNA/Halpin-Tsai) apresentam maiores valores de coeficiente
de correlacado e menores valores de erro médio quadratico. Enquanto a RNA com duas en-
tradas falhou na modelagem, a de trés entradas mostrou resultados positivos em comparacao
com o modelo Halpin-Tsai. A eficacia do modelo hibrido reside na capacidade de generalizar,
combinando a RNA e os dados do Halpin-Tsai.

Palavras-chave: Fibras Naturais, Compésitos Unidirecionais, Médulo de Elasticidade Trans-
versal, Modelo de Halpin-Tsai, Rede Neural Artificial (RNA).



ABSTRACT

This work aims to apply artificial neural network (ANN) models for the analysis of properties of a
unidirectional composite reinforced with natural fibers, thus providing theoretical values of me-
chanical properties such as the transverse elasticity modulus of the composite. Furthermore,
with these obtained values, establishing a relationship with the Halpin-Tsai model, through the
correlation coefficient and mean square error. To do so, it was necessary to use a dataset
that was divided into two parts, one part being used for training and the other for ANN testing.
For this work, three different network architectures were developed: one with only two inputs,
another with three inputs, and the last consisting of a hybrid architecture that combines an ANN
with a model developed by Halpin-Tsai. After training the algorithms, the results demonstrate
that the use of ANN is quite promising, as the results of the hybrid model (ANN/Halpin-Tsai)
show higher correlation coefficient values and lower mean square error values. While the ANN
with two inputs failed in modeling, the one with three inputs showed positive results compared
to the Halpin-Tsai model. The effectiveness of the hybrid model lies in its ability to generalize,
combining the ANN and the Halpin-Tsai data.

Keywords: Natural Fibers, Unidirectional Composites, Transverse Elasticity Modulus, Halpin-
Tsai Model, Artificial Neural Network (ANN).
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CAPITULO 1

Introducao

No campo da engenharia mecanica a necessidade do aperfeicoamento de materiais com pro-
priedades que buscam alternativas para reduzir o impacto ambiental sdo cada vez mais im-
prescindiveis, sendo, com essas capazes de atender a estas novas exigéncias em termos de
aplicagao industrial.

Nesse sentido, a incorporacao de fibras naturais em compdésitos unidirecionais tem ganhado
destaque, oferecendo nao apenas uma alternativa sustentavel, mas também melhorando cer-
tas propriedades, como resisténcia a tracao e rigidez, em comparagdo com 0s compositos
convencionais feitos apenas com fibras sintéticas. Essa abordagem tem mostrado potencial
para atender as demandas da industria, oferecendo solugdées mais ecologicamente sustenta-
veis.

Além disso, os compdésitos unidirecionais se destacam como uma classe de materiais capazes
de atingir tais objetivos, e tém sido amplamente utilizados nas industrias devido a sua capa-
cidade de satisfazer essas necessidades. Esses materiais possuem propriedades mecanicas
complexas, tendo um investimento que pode ndo atender o custo/beneficio do experimento
necessario para obter as informagdes desejadas (Lorandi, Cioffi, & Ornaghi Jr, 2016).

No entanto, essas propriedades mecénicas sdo essenciais para a analise de falhas e para
projetos de componentes estruturais. Assim, diversos modelos matematicos foram propostos
com o intuito de descrever o comportamento mecéanico desses materiais, reduzir a quantidade
de ensaios necessarios, prever resultados e, consequentemente, diminuir os custos de projeto
(Callister & Rethwisch, 2020).

Os modelos matematicos utilizados para analisar o comportamento mecéanico dos compésitos
unidirecionais a partir de seus componentes sao conhecidos como modelos micromecani-
cos. Esses modelos buscam, por meio de férmulas estabelecidas, obter as propriedades do
compaosito com base nas propriedades individuais de seus componentes e nas fragdes volu-
métricas de cada um desses elementos (Vasiliev & Morozov, 2001).
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Na literatura, existem diversos modelos matematicos, empiricos e semi-empiricos, que sao
utilizados para estimar as propriedades elésticas de materiais compésitos a partir das propri-
edades individuais de seus componentes.

Sendo o mais simples deles conhecido como “regra das misturas”. Um dos modelos ampla-
mente utilizados atualmente é denominado modelo de Halpin-Tsai (Vasiliev & Morozov, 2001).

Esses modelos tém o objetivo de fornecer uma abordagem simplificada para a previsao das
propriedades elasticas, levando em consideracao fatores como a fracao volumétrica dos com-
ponentes, suas propriedades intrinsecas e as interagdes entre 0s mesmos.

A Rede Neural Artificial (RNA) é uma ferramenta computacional recente que esta sendo am-
plamente adotada em vérias areas da engenharia, incluindo a engenharia mecanica. Essas
redes sao inspiradas no funcionamento do cérebro humano e baseiam-se em uma modela-
gem matematica que permite o aprendizado computacional por meio de um conjunto de dados
pré-estabelecidos, adquirindo conhecimento por meio da experiéncia em treinamentos com-
putacionais (Haykin, 2001).

Essas unidades basicas chamadas neurénios ou processadores sdo interligadas, formando
uma complexa rede de conexdes, dai o nome “redes neurais”. Essa estrutura em rede pos-
sibilita a realizacdo de uma ampla gama de tarefas, sendo especialmente eficaz como um
aproximador universal de fung¢des (Junior, Neto, & de Aquino, 2005).

Na area dos materiais compdsitos, as redes neurais ja estdo sendo aplicadas e apresentam
resultados promissores.

1.1 Problema de Pesquisa

Os experimentos laboratoriais destinados a investigar o comportamento mecéanico de mate-
riais compositos unidirecionais com fibras naturais enfrentam desafios significativos, decor-
rentes do baixo nivel isotropico e da alta capacidade hidrofilica das fibras naturais, além das
complexidades na interface entre a fibra e a matriz.

Como antecipar o comportamento mecanico de materiais compdsitos unidirecionais com fibras
naturais, considerando os desafios associados ao baixo nivel isotropico e a alta capacidade
hidrofilica das fibras, bem como as complexidades na interface fibra-matriz?
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1.2 Obijetivos

Geral

Aplicar modelos de RNA para a analise das propriedades de um compésito unidirecional refor-
cado com fibras naturais, assim sendo, capaz de fornecer os valores teéricos das propriedades
mecéanicas como o médulo de elasticidade transversal do compdésito. E ainda, com esses va-
lores obtidos, estabelecer uma relacdo com o modelo de Halpin-Tsai, através do coeficiente
de correlacéo (r) e o Erro Médio Quadrético (EMQ).

1.3 Especificos

» Constuir um modelo do médulo de elasticidade transversal com base no estudo do com-
portamento mecanico de materiais compadsitos estruturais unidirecionais reforgados com
fibras naturais utilizando trés arquiteturas distintas;

* Aplicar anédlises de modelos analiticos as propriedades mecanicas, com énfase no mo-
delo de Halpin-Tsai;

+ Avaliar os resultados obtidos pelos modelos analisados e pela RNA, de forma a validar a
utilizacdo do algoritmo. A andlise comparativa sera feita de forma qualitativa, através de
graficos, e quantitativa, através do EMQ e o coeficiente de correlagao (r);

1.4 Justificativa

A crescente demanda por inovagdes na engenharia mecanica e o aprimoramento constante de
materiais compdsitos unidirecionais exigem abordagens eficientes para prever propriedades
mecanicas de maneira precisa e econdmica. Nesse contexto, o uso de RNA surge como
uma estratégia promissora, aproveitando a capacidade desses modelos em aprender padroes
complexos a partir de conjuntos de dados (Diniz et al., 2016).

A necessidade de prever propriedades mecanicas em compadsitos unidirecionais impulsiona o
uso de RNA, que oferecem precisao e eficiéncia mesmo em cenarios complexos. Além disso,
a integragéo de fibras naturais promove sustentabilidade ambiental na industria de materiais
compdésitos.

Os compésitos unidirecionais apresentam desafios especificos, como a necessidade de pre-
dicdo de propriedades mecanicas complexas, incluindo o médulo de elasticidade transversal
(E-), em cenarios onde métodos tradicionais podem ser dispendiosos e demandar uma quan-
tidade significativa de ensaios experimentais. A RNA, ao simular o aprendizado humano,
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oferecem a vantagem de generalizagéo e capacidade de predicdo, mesmo em situagdes onde
as relagbes entre varidveis sdo intrincadas (Watt, Davies, & O’Connell, 1976).

A aplicagcdo de RNA na micromecanica dos compdsitos unidirecionais proporciona uma opor-
tunidade de avanco na modelagem computacional, permitindo a simplificagdo de processos e
a reducdo da dependéncia de modelos tradicionais, como a regra das misturas € o modelo de
Halpin-Tsai. Além disso, a flexibilidade inerente as RNA possibilita a exploracao de diferentes
arquiteturas e algoritmos de treinamento, adaptando-se as especificidades dos compdsitos
unidirecionais (Goleman, 2017).

1.5 Motivacao

A utilizacao de fibras naturais em compésitos unidirecionais ndo apenas apresenta beneficios
mecanicos, mas também traz consideracdes significativas do ponto de vista ecoldogico. As
fibras naturais sao recursos renovaveis, biodegradaveis e geralmente tém um menor impacto
ambiental em comparacao com as fibras sintéticas tradicionais (Romao, 2003).

A necessidade de antecipar o comportamento mecanico desses materiais, como 0 modulo
de elasticidade transversal (E5), é crucial para otimizar projetos e processos industriais. A
dificuldade reside nao apenas na diversidade e especificidade das propriedades mecanicas,
mas também na alta demanda de recursos associada a experimentagao tradicional.

A abordagem da Rede Neural (RN) oferece uma perspectiva promissora, inspirada no apren-
dizado humano, para superar esses desafios. A capacidade desses modelos em aprender
padrbes a partir de dados complexos possibilita uma predicdo mais precisa, reduzindo a de-
pendéncia de uma abordagem puramente experimental. Ao simularem o processo cognitivo,
a RNA pode capturar relagdes nao lineares e complexas, oferecendo uma alternativa valiosa
para a modelagem de compadsitos unidirecionais.

A flexibilidade da RNA, aliada a sua capacidade de generalizagéo, oferece uma oportunidade
Unica de otimizar a analise de compésitos unidirecionais, alinhando-se com as demandas
crescentes por métodos mais ageis e eficazes na engenharia mecanica moderna.

Portanto, ao incluir compadsitos unidirecionais reforcados com fibras naturais, ndo apenas se
avanca na eficiéncia e precisao da engenharia mecanica, mas também se contribui para a
mitigacdo dos impactos ambientais e para a promocao de praticas mais sustentaveis na in-
dustria.
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1.6 Questoes e hipoteses

Com base na RNA responsavel pela predigdo do modulo de elasticidade transversal de com-
pdsitos unidirecionais reforcados com fibras naturais, pode-se levantar algumas questoes:

» Como a RNA pode ser aplicada para prever o comportamento mecanico de compadsitos
unidirecionais com fibras naturais, superando os desafios relacionados ao baixo nivel
isotropico e alta capacidade hidrofilica dessas fibras?

» Quais séo as caracteristicas especificas das arquiteturas neurais que melhor se adaptam
a andlise de compdsitos unidirecionais, considerando a simplificagdo do modelo através
de um numero reduzido de parametros de entrada?

Para embasar uma argumentacao sobre estas questdes, sao delimitadas as seguintes hipote-
ses:

+ A utilizagdo de RNA, devidamente treinadas, pode superar as dificuldades relacionadas
ao baixo nivel isotrdpico e alta capacidade hidrofilica de fibras naturais, proporcionando
uma predi¢cdo mais precisa do comportamento mecanico de compdésitos unidirecionais;

 Arquiteturas neurais simplificadas, que buscam a adaptacdo aos principios micromeca-
nicos, com um numero reduzido de parametros de entrada, apresentarao desempenho
satisfatorio na predigéo de propriedades mecanicas, equivalente aos modelos convenci-
onais, como o0 modelo de Halpin-Tsai;

1.7 Delimitacao do estudo

Este estudo estara restrito a aplicacdo de RNA na predicdo do modulo de elasticidade trans-
versal (£5) em compésitos unidirecionais. A delimitagéo inclui a analise especifica desses
materiais, considerando sua orientacao unidirecional das fibras, e a énfase estara nas pro-
priedades mecanicas. A delimitagdo exclui outros tipos de materiais, como compésitos bidi-
recionais, multidirecional e de orientagdo aleatéria. A avaliagdo comparativa sera realizada
quantitativamente, utilizando métricas como EMQ e o coeficiente de correlagdo (r), quanto
qualitativamente, através de graficos. Este estudo concentra-se na aplicacao pratica da RNA
na engenharia mecanica, especificamente para prever propriedades mecanicas em composi-
tos unidirecionais.
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1.8 Relevancia do estudo

Esse estudo busca explorar e aprimorar métodos de predicdo de propriedades mecénicas
em compasitos unidirecionais, com o objetivo de simplificar esses processos, permitindo uma
predigdo mais precisa e econdmica do modulo de elasticidade transversal (F») atraves do uso
de RN. Além disso, ao considerar compd@sitos unidirecionais reforcados com fibras naturais, o
estudo expande a aplicabilidade das técnicas desenvolvidas para materiais mais sustentaveis
e de menor impacto ambiental.

A reducao de custos experimentais € uma consideracao significativa, ja que o estudo pro-
pde uma alternativa eficiente a abordagem tradicional, diminuindo a necessidade de ensaios
experimentais, especialmente em cenarios onde métodos convencionais podem ser economi-
camente inviaveis. Ao incorporar compdsitos unidirecionais reforcados com fibras naturais, a
pesquisa também pode contribuir para a reducao de custos associados a aquisi¢cdo e proces-
samento de materiais, promovendo praticas mais sustentaveis e economicamente viaveis.

Essa abordagem tem o potencial de gerar conhecimentos diretamente aplicaveis em projetos
estruturais, enquanto promove a adogao de materiais mais sustentaveis na industria.

O potencial para generalizagao é uma dimensao estratégica, uma vez que os resultados obti-
dos nao se limitam apenas aos compdsitos unidirecionais, podendo ser estendidos para uma
aplicacao mais ampla de RNA em outros contextos na engenharia de materiais.




CAPITULO 2

Materiais Compositos

Materiais compdsitos sédo materiais feitos combinando dois ou mais componentes com propri-
edades diferentes, geralmente um material matriz e um material de reforgo. Essa combina-
cao resulta em um material que possui propriedades superiores as dos materiais individuais,
tornando-os amplamente utilizados em vérias industrias, incluindo aeroespacial, automotiva,
construgdo, esportes e eletrénicos, entre outras (Callister & Rethwisch, 2020).

Eles possuem propriedades que dificilmente poderiam ser alcangadas por materiais conven-
cionais, sendo compostos por metais, ceramicas e polimeros. Essa diversidade de materi-
ais permite atingir niveis de desempenho que nenhum material individual poderia oferecer,
tornando-os ideais para atender as demandas dessas aplicagdes mencionadas.

2.1 Classificacao dos Materiais Compositos

Os materiais compdsitos possuem caracteristicas bem distintas dos demais tipos de materi-
ais, sendo essas caracteristicas correlacionadas a sua composicao, orientacao das fibras de
reforco e a sua geometria (Callister & Rethwisch, 2020).

Os reforgos sdo os componentes que conferem maior resisténcia aos compdésitos. Eles sdo
geralmente denominados como a fase dispersa e desempenham um papel fundamental no
transporte da carga nos materiais compostos, proporcionando maior resisténcia, médulo e
elasticidade. As fibras sintéticas sao o tipo de reforco mais comum e, em sua maioria, Sao
produzidas a partir de resinas derivadas do petréleo. Algumas das principais fibras utilizadas
como reforgo em materiais compésitos sdo: carbono, polietileno, polipropileno, vidro, nailon e
aramida (Oliveira, 2018).
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Os materiais microcompositos sado subdivididos em quatro categorias: materiais compdsi-
tos fibrosos, materiais compésitos particulados, materiais compdsitos laminados e materiais
compasitos hibridos. No entanto, para os propésitos deste trabalho, somente os materiais
compasitos fibrosos sdo pertinentes.

Na Figura 2.1, pode ser visualizado um exemplo de compdsito multicamadas com multiplas
orientagdes das fibras de reforgo.

Figura 2.1: Exemplo de Compdsito de Multiplas Camadas.

Direcdo Longitudinal (0°)

Costura do Tecido
Direcao (45°)

Direcao Transversal (90°)

Direcao (-45°)

Manta de Fibras Curtas

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Materiais Compaésitos Fibrosos

O reforgo fibroso de um material compésito consiste em milhares de filamentos individuais
com diametros muito pequenos da ordem de micrémetros, dispersados na matriz polimérica.
Tipicamente as propriedades mecanicas das fibras sdo de uma magnitude muito superiores
as do polimero que elas reforgam (Bank, 2006).

Para além destes requisitos, exigidos as matrizes, também as fibras devem apresentar carac-
teristicas que permitam reforgar os polimeros de uma forma eficaz (Roméao, 2003).

Para além dos requisitos acima referidos, existem outros factores, relacionados com a natu-
reza do reforgo que influenciam as propriedades finais de um compdsito. A quantidade de
fibras, a sua orientacdo e o seu comprimento sdo caracteristicas que influenciam de forma
preponderante as caracteristicas dos polimeros reforcados com fibras, de tal forma que os
compositos podem ser classificados segundo o esquema da Figura 2.2.
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Figura 2.2: Formas possiveis de utilizacdo de fibras na fabricagdo de materiais compaositos.

Manta com fios continuos

!

L
Tecido Unidirecional Manta com fios curtos

Fonte: Adaptado de Kaw (2005).

2.2 Fibras naturais

Desde o surgimento da humanidade, as fibras naturais séo utilizadas para melhorar as propri-
edades dos materiais. Como exemplo das primeiras fibras de origem natural utilizadas, o linho
possui mais de 8 mil anos de historia, obteve seu nascimento no Egito, as margens do Nilo, e
na Crimeia, como confirmamos achados arqueolégicos. O algodao também é um exemplo de
fibra natural muito antiga. A época em que o homem comecou a cultivar o algodao com fins
téxteis ainda é incerta. Na india pode-se encontrar vestigios dessa fibra tecida que datam de
3200 a.C., além de sinais de remotas plantagdes de algodao (Pezzolo, 2019).

No Brasil, podem ser citadas diferentes tipos de fibras, que possuem distingbes em suas
propriedades, mecanicas, quimicas e fisica.

Fibras naturais como as de algodao, sisal, juta, canhamo, ou linho sdo de natureza renovavel,
mais baratas, e tém um menor impacto ambiental, uma vez que séo biodegradaveis. A substi-
tuicao de pecas reforcadas com fibras sintéticas pelas reforgcadas com fibras naturais € muito
recomendavel, pois reduzem os possiveis impactos ambientais intrinsecos aos materiais sin-
téticos (Roméao, 2003).

Alguns beneficios que podem ser observados com o uso incluem baixa condutividade térmica,
alta resisténcia elétrica e a capacidade de ampliar a difuséo, tornando-o adequado como ma-
terial acustico. Além disso, o menor peso de compésitos reforcados com fibras naturais me-
Ihora a eficiéncia de combustivel. Comparado a outras fibras sintéticas, ele possui uma baixa
densidade especifica e oferece uma boa relagao custo-beneficio (Schelb, 2016).
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Entretanto, existem também possiveis limitagdes decorrentes da utilizacao de fibras naturais
como refor¢o de materiais poliméricos, como exemplo, possuirem baixa resisténcia a tempe-
ratura, alta afinidade hidrofilica, e falta de interface entre as fibras e as matrizes. A maior
problematica relacionada as fibras naturais se deve aos grupamentos hidrofilicos presentes
em sua estrutura quimica. Esses grupos conferem as fibras naturais uma propriedade polar,
enquanto os polimeros olefinicos sdo apolares.

Classificacao das Fibras Naturais de Origem Vegetal.

As fibras naturais s&o subdivididas de acordo com sua origem: vegetal, animal ou mineral.
Devido as suas propriedades, as fibras de origem vegetal tém maior potencial na engenharia,
como pode ser visualizada na Figura 2.3.

Figura 2.3: Diagrama das classificagdes das fibras naturais de origem vegetal.

Fibras Naturais de Origem

Vegetal
y v v <
Semente Fruto Caule Folha
v v v v
Algodao Coco Juta Slsal,
Linho Abaca
Canhamo
Rami
Kenaf

Fonte: Adaptado de Faruk, Bledzki, Fink, and Sain (2012).

Por exemplo, as fibras de origem animal apresentam menor resisténcia e maior alongamento
em relacao as fibras vegetais, enquanto as fibras minerais possuem maior valor de compra,
sdo mais quebradicas e carecem de resisténcia e flexibilidade (Castro, 2013).

Estrutura e Constituintes das Fibras Naturais de origem vegetal.

As caracteristicas das mesmas dependem das propriedades dos constituintes individuais, da
estrutura fibrilar e da matriz lamelar. A fibra € composta por numerosas células de fibra fusi-
forme alongadas que se afunilam em direcdo a cada extremidade. Portanto, todas as fibras
vegetais sdo de natureza hidrofilica; seu teor de umidade atinge 8-13% (Castro, 2013).
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As fibras naturais de origem vegetal contém diferentes substancias naturais. O mais impor-
tante deles € a lignina. As células distintas das fibras vegetais duras sdo unidas pela lignina,
a mesma atua como um material cimentante. O teor de lignina das fibras vegetais influéncia
sua estrutura, propriedades e morfologia (Araujo, 2019).

Consideradas como compoésitos de ocorréncia natural, sdo compostas principalmente de fi-
brilas de celulose embebidas em matriz de lignina. Estas fibrilas de celulose estdo alinhadas
ao longo do comprimento da fibra. Parece que tal alinhamento proporciona méxima resis-
téncia a tracao e flexao, além de proporcionar rigidez nessa direcao da fibra, como pode ser
visualizada na Figura 2.4 (Nascimento, Silva, Dias, Gomes, & Fujiyama, 2019).

Figura 2.4: Constituicao estrutural de uma fibra vegetal.

Lamem

Parede Celular Secundaria S3
Parede Celular Secundéaria S2

Parede Celular Secundaria S1
Parede Celular Primaria

Fonte: Adaptado de Eichhorn, Hearle, Jaffe, and Kikutani (2009).

Para cada tipo de fibra natural, é apresentada a percentagem dos quatro principais constituin-
tes quimicos, como pode ser verificado na Tabela 2.1.
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Tabela 2.1: Teores dos constituintes quimicos de algumas fibras naturais de origem vegetal.

Origem Fibras Celulose (%) Hemicelulose (%) Lignina (%) Pectina (%)
Semente Algodao 82-96 2-6,4 0-5 <1-7
Fruto Coco 43-46 0,25 45-46 3-4
Caule Juta 51-84 12-20 5-13 0,2
Caule Linho 60-81 14-20,6 2,2-5 1-4
Caule Canhamo 70-92 18-22 3-5 1
Caule Rami 68-76 13-15 0,6-1 2
Caule Kenaf 44-87 22 15-19 2
Folha Sisal 43-78 10-24 4-12 0,8-2
Folha Abaca 61-64 21 12 0,8

Fonte: Mwaikambo (2006).

2.3 Matriz

A matriz empregada na fabricagdo de materiais compositos tem como objetivo transferir as
cargas mecanicas para o reforgo, conferindo ductilidade a sua estrutura e coesao. Ao envolver
o material de reforgo, proporciona flexibilidade ao compdésito, ao mesmo tempo que o protege
contra as influéncias do ambiente externo (A. P. d. O. Silva, Quaresma, Motta, & Francklin,
2015).

Os tipos mais comuns de matrizes sdo: metalicas, ceramicas e poliméricas, sendo as po-
liméricas as mais utilizadas em compdsitos. Elas podem ser divididas em termoplasticos e
termoendureciveis, como pode visualizado na Figura 2.5.

Figura 2.5: Exemplos de matrizes poliméricas termoplasticas e termoendureciveis.

Matrizes Poliméricas

! !

Termoplastico Termoendureciveis
v Jy

Polipropileno (PP) Poliéster insaturado
Poliamida (PA) Fenolicas
Polietileno (PE) Epoxido
Policarbonato (PC) Vinilester
Policloreto de vinilo (PVC)
Poliéster termoplastico (PET)

Fonte: Adaptado de Castro (2013).
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Os termoplasticos sdo compostos por macromoléculas unidas por forgas relativamente fracas,
como as forgas de Van der Waals. Quando aquecidos, tornam-se flexiveis devido a quebra
das ligacdes intermoleculares, alcangando um estado liquido viscoso acima da temperatura
de transigcao vitrea. Essa temperatura € definida como a média da faixa de temperatura entre
a linha base quando o material esta rigido e a linha base quando esta amolecido, também
conhecido como estado borrachoso (Passatore, 2013).

Os termoplasticos incluem o polietileno, o cloreto de polivinila, o poliestireno, a poliamida, o
acetato de celulose, o policarbonato e o polipropileno. Eles tém a caracteristica importante de
retornar ao estado sélido quando resfriados, o que permite ciclos repetidos de aquecimento e
resfriamento, sendo utilizados em diversos processos de fabricagdo (Cavalcante, 2018).

Por outro lado, os termorrigidos, ao contrario dos termoplasticos, ndo podem ser refundidos e
conformados repetidamente, devido a forte ligagdo covalente entre as cadeias. Sua produgéao
ocorre por meio de uma reagdao quimica em dois estagios. O primeiro estagio resulta na
formacdo de moléculas de cadeias longas semelhantes as dos termoplasticos, mas ainda
reativas (Vasconcelos, 2013).

No segundo estagio da reacao, ocorre a formacgéo de ligagdes cruzadas entre as cadeias for-
madas no primeiro estagio, geralmente por meio da adi¢cdo de agentes de cura e da aplicagao
de calor e/ou pressao (Godoy, 2019).

2.4 Laminados de Compdsitos Unidirecionais

Os laminados compdsitos unidirecionais sao compostos por varias laminas unidirecionais so-
brepostas. Estes materiais consistem em dois elementos: a matriz e o refor¢o, sendo que o
reforco € formado por fibras alinhadas em uma Unica diregdo. A complexidade do compor-
tamento mecénico desses materiais é significativamente maior em comparagcao com outros
materiais convencionais. Sua maior caracteristica é o alinhamento das camadas de reforgo,
as quais devem estar todas orientadas em uma unica direcao, geralmente paralelas a carga
longitudinal (Callister & Rethwisch, 2020).

Na Figura 2.6, sdo identificados os trés eixos principais que determinam as propriedades
mecanicas do material. A fase de reforco € composta por fios, cuja espessura de camada,
minima em compdsitos modernos, é de cerca de 0,1 mm, muito maior que o didmetro das
fibras, que esta na faixa de 0,01 mm. Tanto o reforco quanto a matriz tém suas quantidades
especificadas em termos de fragdes de volume e massa (Vasiliev & Morozov, 2001).
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Figura 2.6: Lamina unidirecional com as dire¢des principais indicadas pelos eixos 1, 2 e 3.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

2.5 Fracoes de Massa e Volume de uma Lamina

Nos materiais compoésitos as quantidades de fibra e matriz sdo expressas em fracées volumé-
tricas e massicas, assim sendo, expressas pelas equagdes 2.1 e 2.2:
Y Vim Vs

Vr= Ve Ve Ve

Na Equagéao 2.1 se tem uma razao que prediz o valor da fragdo volumétrica dos componentes
da lamina, sendo o termo V' o volume, onde os subindices f, m, v e ¢, indicam os valores para
fibra, matriz, vazios e composito.

My=—L M,=-"" (2.2)

Da mesma maneira, a Equagéo 2.2 é uma razdo que relaciona as massas (m,m,,) da fibra
e matriz com a total m. , do material composto, indicando suas fragdes massicas M. Outra
alternativa de se obter a fracdo massica da fibra e matriz é através da densidade dos seus
componentes, como pode visualizado na Equagéo 2.3 e 2.4:

V= (%) v (2.3)

Vi, = (p—m> Vi (2.4)
Pe
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2.6 Mecanismos de Dano

Os materiais compositos podem apresentar uma variedade de danos antes de se romperem.
Para descrever esses danos, observa-se trés escalas: macroescala, que considera 0 compor-
tamento geral do compdésito laminado avaliado; mesoescala, que define a lamina e a interface
associada; e microescala, que considera a estrutura heterogénea (Oliveira, 2018).

Na microestrutura, que envolve a interacao fibra/matriz, ocorre a fratura das fibras, podendo

resultar na fratura da matriz, no deslocamento entre matriz e fibra e até mesmo na flambagem
das fibras. Mecanicamente, os danos podem levar a ruptura da matriz ou da fibra, a delami-

nacgao e a ruptura transversal da lamina ou do laminado, podendo ocorrer independentemente
ou devido a interface fibra/matriz (Neto & Pardini, 2016).

Segundo Oliveira (2018), os principais tipos de danos em compdsitos como fissuragdo na ma-
triz, que é caracterizada por uma ou mais fissuras na matriz do material compésito, também
conhecida como fratura coesiva na matriz; ruptura da fibra, que envolve a ruptura transversal e
longitudinal da fibra, também chamada de fratura coesiva na fibra; e desaderéncia fibra/matriz,
que consiste no deslocamento ou desprendimento na interface entre fibra e matriz, denomi-
nada fratura adesiva.

Os mecanismos de dano podem ser influenciados por diversos fatores, como as propriedades
fisicas e quimicas dos reforcos e da matriz, a configuracao do compésito, o processo de fabri-
cacao, o tipo de carregamento, as caracteristicas microestruturais e as condicdes ambientais
(M. A. Leéo, 2013).

A delaminacao, que ocorre devido a separagao das camadas devido a degradacao da ligacao
adesiva, pode ser acelerada por fatores como a umidade, causando fissuras e desgaste em
certos materiais. Esse processo € mais comum em compdsitos laminados. As fraturas e
danos podem ocorrer em diversos tipos de cargas, com a microflambagem restrita a cargas
de compresséao (Libano, da Costa Pereira, Bastos, de Souza Coelho, et al., 2020).

No caso de fadiga em compdsitos fibrosos, sdo considerados quatro e stagios: nucleagao do
dano localizada pela carga ciclica, nucleagédo de microtrincas, propagacao estavel da trinca
devido a carga ciclica e propagacao local da trinca, dependente da orientacdo da fibra, ducti-
lidade da matriz e adesao da interface. As tensdes de compressao nao promovem a propaga-
cao das trincas, enquanto as de tracdao sao responsaveis por esse fendbmeno (J. F. A. Ledo,
2018).

O conjunto de estruturas e mecanismos de danos que ocorrem durante a carga de materiais
compdésitos ndo € completamente compreendido, havendo diversas teorias sobre o assunto,
especialmente quando se trata de compdsitos com fibras v egetais e s eus e feitos, como a
absorcao de umidade (Recicar, 2022).
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Analise Macroscopica do Mecanismo de dano

A analise macroscépica dos mecanismos de danos nos materiais é crucial para entender sua
integridade estrutural e seu desempenho ao longo do tempo. Existem pelo menos duas formas
principais de danos: aqueles causados pelo tempo de uso, como o desgaste do material em
ambientes agressivos, e aqueles originados pela aplicagdo de cargas externas, levando a
fratura mecénica dos elementos estruturais (Felipe, 2012).

Nessa analise macroscopica, € possivel observar caracteristicas especificas de danos nos
corpos de prova em ensaios mecanicos. Essas caracteristicas podem incluir microfissura¢éo
na matriz do material, ruptura de fibras e até mesmo delaminacao, que é caracterizada pela
separacao das interfaces em um laminado. Entender esses mecanismos de danos macros-
copicos € fundamental para desenvolver estratégias de manutencao, reparo e otimizagao de
materiais (Oliveira, 2018).

Analise Microscopica do Mecanismo de dano

A andlise microscépica do mecanismo de dano é uma abordagem mais detalhada que per-
mite investigar as causas fundamentais por tras das falhas nos materiais. Enquanto a anélise
macroscoépica se concentra nos efeitos visiveis das falhas, como fraturas e desgaste, a ana-
lise microscopica busca compreender os processos que ocorrem em microestrutural (Felipe,
2012).

A Figura 2.7 representa a fratura coesiva da fibra sintética de vidro, enquanto a Figura 2.8
caracteriza a fratura coesiva da fibra natural de sisal.

Figura 2.7: Rompimento da fibra de vidro em compadsito polimérico.

Rompimento da
fibra de vidro.

| petss |
oonaien
Fonte: Oliveira (2018).
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Figura 2.8: Rompimento caracteristico da fibra natural em compdsito polimérico

Rompimento da fibra
de Sisal

Fonte: Oliveira (2018).

A Figura 2.9 ilustra os danos observados nos compadsitos poliméricos, fornecendo exemplos
que corroboram a teoria discutida no referencial teérico sobre os mecanismos de danos na
micrografia.

Figura 2.9: Diversos exemplos de danos.

Fratura coesiva J

na matriz

Fratura
coesiva ha
fibra de vidro.

Fratura
adesiva

Fratura
coesiva na
fibra de
piacava

Fonte: Oliveira (2018).
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2.7 Analise da Micromecanica do Médulo de Elasticidade Transversal

As equagdes desta abordagem foram em geral desenvolvidas a partir do ajuste de curvas com
dados experimentais, sendo consideradas semi-empiricas pelo fato das variaveis envolvidas
possuirem significado fisico. Nessa contexto, deve-se também definir a geometria da secao-
transversal da fibra analisada, pois algumas propriedades sao avaliadas de forma distinta para
fibras retangulares e circulares/quadradas (Kaw, 2005).

Regra das Misturas

Figura 2.10: Modelo de primeira ordem de uma lamina unidirecional.

Tiz

0

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Na Figura 2.10, pode ser visto o0 modelo de regra das misturas, também chamado de modelo
de primeira ordem, esse modelo requer as propriedades da fibra e matriz, assim como a fracao
volumétrica de fibras. O esquema desse modelo com a lamina constituida de fibra e de matriz,
com as respectivas tensdes o1, 05 e 012 (de Mendonga, 2005).

Segundo Vasiliev and Morozov (2001), tem-se que a forca resultante, que resulta no produto
014, € distribuida entre as tiras de fibra e matriz, e a deformacéo longitudinal na diregéo 1
que é a mesma nessas tiras e na lamina como um todo. Utilizando esse modelamento é
possivel obter algumas propriedades mecanicas dos materiais compadsitos, como por exemplo
os médulo de elasticidade longitudinal (£;) e transversal (Es), coeficiente de Poisson (v12) € 0
limite de resisténcia do compdsito na diregdo longitudinal (7).
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As equacdes 2.5, 2.6, 2.7 e 2.8 mostram os modelos, respectivamente:

E, = BV + B2V (2.5)
I 7/ U
E, E; E,
(2.6)
B E,Ey
> VouE; + V;E,
vig = viVi + v Vi (2.7)
on =0 Vi+ o, (1—=Vp) (2.8)

Outra propriedade importante, também obtida pela regra das misturas, € a tensao ultima a
tracao longitudinal (X;), essa é definida pela Equacéo 2.9:

E,, E,,
X = Oult, f {Vf <1 — E_f) + E_f:| (29)

Modelo de Halpin-Tsai

Um outro modelo bem mais utilizado para aplicagdo na area de projetos € o modelo proposto
por Halpin and Tsai (1969). Por ser um modelo semiempirico o0 modelo se baseia em re-
sultados experimentais, utilizando de parametros ajustados, mas também tem uma base na
mecanica teorica.

A Equacgéao 2.10 serve para representar as seguintes propriedades mecanicas: Fs, Gia, Va3
através da variavel P. O termo V; representa a frag&o volumétrica de fibra no compésito uni-
direcional (Halpin & Tsai, 1969).

p= fnll ¥ CnVy) (2.10)
1—nV;

O termo ¢ € um parametro geométrico que mede o nivel de reforgo no composito. Normal-

mente se usa ( = 2 para a analise de F; e ( = 1 para a andlise de G5, quando ¢ = 0 a

equacao de Halpin-Tsai se iguala a equacdo demostrada para a regra das misturas (Affdl &

Kardos, 1976).
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MATERIAIS COMPOSITOS

Para o calculo de £ por Halpin-Tsai é sugerido para ¢ :

¢ = 2 para fibra de secéo circular,

¢ = 2a/b para fibra de segéo retangular
A Equacao 2.11 define o parametro n da Equagéo 2.10.

PP, -1

T PP, €

(2.11)
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CAPITULO 3

Rede Neural Artificial

De acordo com Haykin (2001), pode-se definir uma rede neural como um processador massi-
vamente paralelamente distribuido, sendo constituido de unidades de processamento simples,
com uma propensao natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel
para o uso. Sendo assim, uma RNA se assemelha ao cérebro sob dois aspectos: o primeiro
em que o conhecimento adquirido pela rede por meio de um processo de aprendizagem, e
o segundo do qual as conexdes entre 0s neurdnios (pesos sinapticos) sao utilizadas para
armazenar o aprendizado.

A RN adquire conhecimento por meio de um processo de aprendizagem semelhante ao que
0 cérebro humano aprende com experiéncias e informagdes recebidas, uma RNA também
pode aprender a partir de dados de treinamento. Através de algoritmos de aprendizagem, a
rede € exposta a exemplos e padrdes, ajustando 0s pesos sinapticos das conexdes entre 0os
neurdnios para capturar e representar o conhecimento adquirido (Haykin, 2001).

As conexdes entre os neurdnios, representadas pelos pesos sinapticos, sdo utilizadas para
armazenar o aprendizado. Assim como as sinapses no cérebro humano se fortalecem ou
enfraquecem com base na experiéncia e no aprendizado, as conexdes entre 0s neurbnios em
uma RNA sdo ajustadas para refletir o conhecimento adquirido durante o treinamento. Esses
pesos sinapticos codificam as relacdes e os padroes aprendidos pela rede, permitindo que ela
generalize e tome decisdes com base nas informacdes disponiveis (Freire Jr & Aquino, 2005).

Dessa forma, uma RNA se assemelha ao cérebro tanto no processo de aprendizagem quanto
no armazenamento do conhecimento por meio das conexdes sinapticas entre os neurdnios.
Essa semelhanga possibilita que a RNA seja uma poderosa ferramenta para tarefas complexas
de processamento de dados, como classificagdo, reconhecimento de padrdoes e tomada de
decisdes.
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3.1 Neurdnios Bioldgicos

Esse tipo de célula é encontrado principalmente no cértex cerebral de animais, como o cérebro
humano. Ela consiste em um corpo celular que contém o nucleo e a maioria dos componen-
tes complexos da célula, juntamente com varias extensdes ramificadas chamadas dendritos,
como pode ser visualizado na Figura 3.1 (M. Camara, 2014).

Figura 3.1: Neurénio Biologico.

Corpo da célula

Axonio Telodendro

Terminais sinapticos

Reticulo
endoplasmatico

Mitocdndria Dendrito

AN

| \ Ramos dendriticos

Fonte: Géron (2019).

Além disso, hd uma extensdo muito longa chamada axénio, que pode ser apenas algumas
vezes mais longa do que o corpo celular ou até mesmo dezenas de milhares de vezes maior
(Shepherd, 2003).

De acordo com Shepherd (2003), préximo a sua extremidade, o axénio se divide em muitos
ramos chamados telodendros, e nas pontas desses ramos encontram-se estruturas minuscu-
las conhecidas como terminais sinapticos, ou simplesmente sinapses, que se conectam aos
dendritos de outros neurénios (ou diretamente ao corpo celular).

Os neurdnios bioldgicos recebem breves impulsos elétricos de outros neurdnios por meio
dessas sinapses, chamados de sinais. Quando um neurénio recebe um namero suficiente de
sinais de outros neurbnios em um curto espaco de tempo, ele dispara seus proprios sinais
(M. Camara, 2014).
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3.2 Neuronios da RNA

Figura 3.2: Modelo de um neurdnio.

Bias
1 o0— Wy Funcéao
de
\ ativacdo Saida
Sinais de entrada | ¥2 o——— w2 ) /] y

T3 o— W3
Pesos
Fonte: Adaptado de A. d. N. Silva (2017).

A célula fundamental de uma rede neural artificial € chamada de neurénio, assim como ocorre
nas redes neurais cerebrais. A Figura 3.2 ilustra os componentes presentes dentro de um
neurénio. Nele, podemos identificar sinapses, um componente de combinacgao linear e uma
fungéo ativadora (Freire Jr & Aquino, 2005).

Na rede neural artificial, as sinapses sao representadas pelo produto dos sinais de entrada
(x,,) pelos pesos correspondentes (z,,,). O combinador linear realiza a combinagao linear
das sinapses juntamente com um elemento adicional chamado bias (b,,), que possui um peso
especifico. O uso do bias permite um controle mais preciso do valor que sera fornecido a
funcao de ativacao (Junior et al., 2005).

A fungao de ativacao pode adotar diferentes formas e seu propdsito principal é restringir a am-
plitude de saida do neurénio a um valor finito. Geralmente, os valores de saida sao limitados
a um intervalo especifico, como -1 a 1 ou 0 a 1. A entrada da funcao de ativacao corresponde
a saida do combinador linear.

O modelo da Figura 3.2, pode ser expressado pelas equagdes 3.1 e 3.2.

M
Un = Z WpmTm + bnwbn (31)
m=0

O termo (v,,) representa o resultado do somatério da combinagéo linear das sinapses de en-
trada, juntamente com o bias (b,,) multiplicado pelo seu peso (w,). A fungdo de ativagcao
do neurénio é representada por ¢, onde y é a saida do neurbnio n-ésimo da rede, e M é o
numero de sinais de entrada.
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A rede neural artificial pode utilizar diferentes tipos de funcbes de ativagdo. Entre elas,
destacam-se a fungao sigmoide, a fungédo tangente hiperbdlica, a funcao limiar e a funcao
limiar por partes. Nas aplicagdes da rede neural artificiais, as fungdes sigmoide e tangente
hiperbdlica sdo as mais comumente utilizadas.

Figura 3.3: Funcao Sigmoide.

1
1
v= 1+e™®
0.5
T & o : P
Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A funcao sigmoide é definida pela Equacéo 3.3 e seu comportamento € descrito pela Figura
3.3, com variagao dos valores de (a).

1

o) = e

(3.3)

A funcéao tangente hiperbdlica é definida pela Equacéo 3.4 e seu comportamento é descrito
pela Figura 3.4, e os parametros (b) e (c) sdo constantes que controlam a amplitude e a
inclinagéo da curva.

Figura 3.4: Funcao Tangente Hiperbdlica.

Y
1

y = tanh(z)

—1
Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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o(x) = btanh(cx) (3.4)

3.3 Tipos de Arquitetura de Rede Neural

Na literatura, existe uma grande variedade de arquiteturas de rede neural que sdo aplicadas
em diversos tipos de casos. Entretanto, neste trabalho, sera discutido apenas o uso das Redes
Perceptron de Multiplas Camadas. A Figura 3.5 demostra o tipo de arquitetura utilizada nessa
pesquisa.

Figura 3.5: Rede perceptron de multiplas camadas.
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Fonte: Adaptado de Rusell and Norvig (2013).
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Perceptron de Multiplas Camadas

A rede neural Multilayer Perceptron (Perceptron Multicamadas) (MLP) é composta por uma
camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Cada camada é
formada por neurbnios com varias entradas e uma Unica saida. Cada entrada é multiplicada
por um peso associado, e cada saida passa por uma funcao de ativagcao. Os sinais de entrada
dos neurbnios sdo propagados pela rede (Haykin, 2001).

As redes Perceptron de multiplas camadas tém sido amplamente empregadas na engenharia,
incluindo o ramo da Engenharia de Materiais. Essas redes possuem a capacidade de aprender
sobre um problema por meio de treinamento e generalizar para casos nao apresentados a
rede, 0 que as torna altamente valorizadas.

No entanto, uma desvantagem das redes Perceptron € que seu funcionamento é considerado
uma “caixa preta”. Isso se deve a sua ndo-linearidade distribuida e a alta conectividade entre
0s neur6nios, tornando dificil a analise tedrica de seu funcionamento interno (Haykin, 2001).

Como mencionado anteriormente, cada neurdnio possui uma fungao de ativacao especifica,
sendo uma caracteristica importante a suavidade das fungbes sigmoide e tangente hiper-
bélica. Essa suavidade facilita o célculo de suas derivadas, o que desempenha um papel
fundamental no desenvolvimento de algoritmos de treinamento para esse tipo de arquitetura.

Outra vantagem das funcbes sigmoide e tangente hiperbdlica é que suas derivadas estao
relacionadas as préprias fungdes primarias. Isso simplifica significativamente o processo de
treinamento, reduzindo o niumero de célculos necessarios e, consequentemente, diminuindo
o tempo de processamento durante o treinamento (Haykin, 2001).

A derivada obtida da fungéo sigmoide € vista na Equacgéo 3.5.

de(z) _  ae™™® o
dr (14ec ) = ap(z)(1 — p(x)) (3.5)

3.4 Treinamento de uma Rede Neural

A caracteristica que é de importancia crucial para uma rede neural é sua habilidade de apren-
dizado, através de regras pré-estabelecidas e do aprimoramento do seu desempenho por meio
desse processo de aprendizagem.

O tipo de aprendizado é determinado pela maneira como ocorre a modificagdo dos parame-
tros. O objetivo central do treinamento de uma rede neural é realizar uma modificagdo gradual
dos seus pesos sindpticos, seguindo uma regra de aprendizado que determina a forma como
esses pesos serao alterados.
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Para possibilitar o aprendizado, é necessario dispor de um conjunto de dados de treinamento;
durante o treinamento, cada vez que esse conjunto é apresentado a rede, ocorre uma época
de aprendizado (Haykin, 2001).

O algoritmo de treinamento é um conjunto pré-estabelecido de regras bem definidas para re-
solver um problema de aprendizagem. Existem varios tipos de algoritmos de treinamento, po-
dendo ser classificados como supervisionados, semi-supervisionados e ndo-supervisionados.
Neste trabalho, concentraremos nossa atencao apenas no treinamento supervisionado.

Treinamento Supervisionado

O treinamento supervisionado visa capacitar a RNA para responder de forma aproximada ao
conjunto de dados apresentados a ela; além disso, almeja que a RNA tenha a capacidade de
generalizar e gerar resultados aproximados para dados nao utilizados no treinamento.

A Figura 3.6 ilustra um esquema do treinamento supervisionado; nela, a matriz de pesos
sinapticos “w” é atualizada para que a RNA possa modelar-se aos dados apresentados no
treinamento. Essas altera¢cdées na matriz “w” tém como propdsito reduzir o erro existente entre
os valores desejados ( “d”) e os valores de saida (“2”).

Figura 3.6: Diagrama esquematico demonstrando o processo de aprendizado de uma rede

neural, aonde (a) € o método de treinamento da RNA e (b) € o modelo obtido pelo treinamento
da RNA.

d=f(x)
DADOS DE
X =T ™ TREINAMENTO
7=F(w,X) [+
= M —+)
 ALGORITMODE _ e=d-z
" | TREINAMENTO &
(a)
x = RNA  =F()~f(x)
(b)

Fonte: SILVA (2001).

Conforme mencionado anteriormente, ha diversos tipos de algoritmos de treinamento, in-
cluindo o Resilient Backpropagation (RPROP) (Riedmiller & Braun, 1993), o Quickprop (Fahl-
man et al., 1988) e o mais amplamente conhecido, o Backpropagation (Mgaller, 1993).
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Cada um desses algoritmos possui suas particularidades e é solicitado de acordo com a apli-
cacao especifica, escolhendo aquele que melhor se ajusta as caracteristicas do problema em
questao.

As redes que empregam o algoritmo RPROP diferem das redes Backpropagation classicas,
onde, a cada iteragcdo, com um tamanho de amostra especifico, os pesos sao atualizados na
direcao mais propensa (Riedmiller & Braun, 1993). O RPROP determina o tamanho do passo
para cada interagao de pesos individuais, com base na concordancia ou discordancia do sinal
da derivada parcial em relacdo ao passo anterior. Sua principal vantagem é a capacidade de
adaptar suas taxas de aprendizado a topologia do erro (Costa et al., 2021).

Algoritmo de Retroalimentacao (Backpropagation)

O algoritmo Backpropagation exige algumas caracteristicas de arquitetura, das quais pode-
mos citar: a funcao de ativacao nao linear deve possuir derivada em todos os pontos, a RNA
deve possuir uma ou mais camadas de neurdnios ocultos, e que a RNA deva possuir alto grau
de conectividade. Aprovada essas caracteristicas o objetivo do treinamento fica de reduzir o
maximo possivel o EMQ, também chamado de fungéo custo, que € apresentado na Equacéao
3.6.

Py

Q
EMQ = % S5y, — 5)? (3.6)
1

p1=1

Tendo em vista o objetivo de minimizar o EMQ, é necessario a modificacdo dos pesos si-
napticos e isso € feito com a implementag¢éo do algoritmo de treinamento com propagagéo
adiante e retro-propapagacao.

5§L+1) corresponde aos erros que sdo propagados de volta da camada (I + 1) para camada

(1), como pode ser vizualizado na Figura 3.7.
Figura 3.7: Retropropagacao em redes profundas.
50+

m+1)

Fonte: Adaptado de Freire Jr and Aquino (2005).
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Essas etapas computacionais podem ser interpretados como sinais. O sinal funcional percorre
o interior da rede, e o sinal de erro é fornecido pelo algoritmo de treinamento, sendo assim,
modifica a estrutura interna da rede (pesos sinapticos).

A modificacdo dos pesos sinapticos, através do sinal do erro, é realizada obedecendo as
regras que sao obtidas através da derivacao da funcao custo em relacéo a variacdo dada aos
pesos sinapticos.

Figura 3.8: Rede Perceptron de T camadas.
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Fonte: Freire Jr and Aquino (2005).

Na Figura 3.8, os indices [, m e n, representam o0s neurdnios de uma rede que se propaga da
esquerda para a direita, tal que [ € o neur6nio que se encontra em uma camada a esquerda
do neurbénio m (camada anterior ao neur6nio m) € 0 neurdnio n se encontra uma camada a
direita desse mesmo neurdnio (camada posterior).

A partir das regras obtidas e considerando-se uma rede Perceptron de multiplas camadas com
“I” camadas (conforme mostrado na Figura 3.8) pode-se dividir o treinamento da rede em 5
etapas.

1. Inicio: A principio devem ser escolhidos os valores dos pesos sinapticos aleatoriamente,
de modo que a média dos seus valores seja zero e a variancia se encontre préximo
a saturacdo da fungdo de ativacao utilizada (a fungédo de ativagao utilizada pode ser
sigmoide ou tangente hiperbdlica).

2. Apresentagado dos dados de treinamento: Apresenta-se uma época de exemplos de trei-
namento a rede. Para cada exemplo apresentado, realizam-se as sequencias descritas
nos itens 3 e 4, na qual emite-se o sinal funcional e o sinal de erro.
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3. Propagacéo adiante (sinal funcional): Propagacédo adiante (sinal funcional). Suponha

que um exemplo de treinamento seja representado por (z(q), d(q)), sendo z(q) o g-
ésimo sinal (vetor) de entrada aplicado a camada de entrada da rede e d(q) o vetor que
se deseja que a rede apresente na sua saida apds o treinamento (resposta desejada)
para a entrada z(q) (ver Figura 3.6). Em seguida s&o obtidos, os combinadores lineares
v, Y(q) e os sinais funcionais y,,'")(¢), nos quais as notagdes m e ¢ representam o m-
€simo neurdnio na t-ésima camada da RNA.

As equacoes 3.7 e 3.8 representam, respectivamente, o combinador linear e o sinal fun-
cional.

L

v(g) = wi(@)y V(q) (3.7)
=0

Y = 0 (Vm (gm)) (3.8)

Nestas equacdes, L representa o numero total de sinais de entrada vindos da camada
anterior ¢ — 1 no m-ésimo neurdnio da camada ¢, v, representa o sinal funcional ob-
tido do Iésimo sinal de saida da camada anterior a ¢, ym(t) é o sinal de saida do m-ésimo
neurdnio da camada ¢ e ¢(.) é a fungao de ativagéo da rede que pode ser a fungao sig-
moide (Equacgéao 3.3) ou a tangente hiperbdlica (Equagéao 3.7).

Se 0 neurbnio m esté na primeira camada oculta (¢ = 1), use a Equagéo (3.9) em (3.7).
) = Tm(q) (3.9)

Quando o neurdnio m esta na camada de saida (¢t = T'), use a Equagéo (3.10), para a
obtencao do sinal de saida da rede.

zn(q) = 4 (3.10)

Com o sinal de saida da rede z,,(¢q) e a reposta desejada d,,,(¢) para o m-ésimo neurénio
de saida calcule o sinal do erro em (¢), conforme a Equagéo 3.11.

em = dm(q) — zm(q) (3.11)
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4. Retropropagacao (sinal do erro): Calcule os gradientes locais da rede ¢ (Equacéo 3.12).

e (q)el, (v () Neurénio m na camada de saida (7')

& (09(q)) Y o (q)wiV(q)  Neurénio m na camada oculta (1)

(3.12)

Na equacdo acima, ¢/, (.) é a derivada da fungdo de ativagdo do m-ésimo neurdnio da
camada t, para o caso da fungédo sigmoide a derivada pode ser vista na Equacao 3.5.
Com os valores dos gradientes locais, modifique os pesos sinapticos usando a Equacao
3.18.

wii(a +1) = wiia) +a [wii@) = wiila—1)] + @y () (3.13)

Na Equagéao 3.13, n e o sdo a taxa de aprendizagem e a constante do momento, respec-
tivamente. Tanto a taxa de aprendizagem quanto a constante do momento sédo valores
escolhidos pelo programador e, de preferéncia, devem ficar entre 0 e 1. Esses valores
podem, ou ndo, variar durante o treinamento da rede, objetivando diminuir o nimero de
iterac6es e melhorar o resultado obtido pela mesma.

. lteragé@o: Apresentacao dos dados de treinamento deve ser feita varias vezes, o niumero

de iteragdes, ou seja, 0 numero de vezes que o conjunto de treinamento deve ser apre-
sentado, vai depender do critério de parada escolhido pelo usuario.
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CAPITULO 4

Modelagem

Foram desenvolvidas trés arquiteturas, sendo as trés, baseadas em rede perceptron de multi-
plas camadas, treinadas pelo algoritmo Backpropagation. Na Figura 4.1, pode-se visualizar o
mapa mental da arquitetura referente a rede neural.

Figura 4.1: Mapa mental da arquitetura da RNA.

Matriz
Polimérica Micro-
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cionais

Rede Neural
Artificial

Fibras
NEWETS

Calculos
de Erro
Origem
Vegetal
Erro Médio
Quadrético

Fator de
Correlagdo

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Das trés arquiteturas mencionadas, duas sdo compostas exclusivamente por redes neurais.
Uma dessas arquiteturas possui duas entradas, enquanto a outra possui trés entradas. A
terceira arquitetura € uma abordagem hibrida, conforme ilustrado na Figura 4.2, que utiliza
uma RNA de trés entradas apenas para aprimorar os resultados obtidos pelas equacdes do
modelo utilizado.
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Figura 4.2: Mapa mental da arquitetura da RNA Hibrida.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Especificamente, o modelo de Halpin-Tsai foi empregado no algoritmo hibrido, e também foi
utilizado o modelo de Halpin-Tsai “puro” para servir como elemento de comparagao para os
modelos propostos anteriormente.

O treinamento dos trés algoritmos empregou a validagcao cruzada K-Fold para avaliagao de de-
sempenho durante o treinamento. Os conjuntos de dados foram divididos em um conjunto de
treinamento (70% do conjunto de dados) e um conjunto de teste (30% do conjunto de dados)
com o objetivo de desenvolver uma rede com boa capacidade de generalizacdo. Todas as
arquiteturas de RNA utilizaram duas camadas ocultas com o nimero de neurénios variando
entre 10 e 50 para verificar qual configuragdo interna apresentaria os melhores resultados
nessa faixa. Todos os neurbnios foram dotados de bias e usaram a fungao de ativagao sig-
moide, exceto o neurbnio de saida, que usou a funcdo de ativacao linear. O algoritmo de
treinamento empregado foi o de retropropagacao, baseado na regra do momento (Haykin,
2001).

Os modelos de duas entradas, trés entradas e hibrido foram treinados até no maximo 5000
épocas, utilizando uma taxa de aprendizado de 0.005 e uma constante de momento de 0.7 em
todas as etapas. Importante destacar que tanto os neurénios de entrada quanto os neurénios
de saida tiveram seus dados normalizados para melhorar o aprendizado da RNA.
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Foi analisado o coeficiente de correlacéo () e o EMQ. O estudo desses pontos, tanto para a
RNA quanto para o critério de Halpin-Tsai, permitiu a comparagao entre ambos e contribuiu
para a validacdo da RNA.

Abaixo esta a Equacéao 4.1 do EMQ, onde E,., € o valor “real” do modulo de elasticidade
transversal, vindo dos valores experimentais, e Fs,,, € 0 valor calculado pela RNA e pelas
equagdes de Halpin-Tsai. O termo (n) € a quantidade de dados usados.

1

EMQ = % Z (Ereal - Erna)Q (4-1)

4.1 Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento de dados é uma etapa crucial em muitas aplicacées de ciéncia de da-
dos e aprendizado de maquina, incluindo modelagem de RNA. Envolve uma série de técnicas
destinadas a preparar os dados brutos para modelagem, garantindo que estejam em um for-
mato adequado para serem utilizados pelos algoritmos de aprendizado (Paixao, Penido, Cury,
& Mendes, 2022).

Dados Obtidos na Literatura

Para determinar o médulo de elasticidade transversal, foram necessarios os seguintes para-
metros mecanicos dos compositos unidirecionais: modulo de elasticidade da fibra (£), mo-
dulo de elasticidade da matriz (£,,) e fragdo volumétrica da fibra (V). A busca por esses
dados envolveu a consulta a artigos cientificos, livros e relatérios técnicos (Agropecuaria &
GrandelPB, 2009; Castro, 2013; de Castro & Grattapaglia, 2014; Ishizaki, Visconte, Furtado,
Leite, & Leblanc, 2006; Kumaresan, Sathish, Karthi, et al., 2015; Lemos & Martins, 2014; Mar-
tin, Martins, Mattoso, & Silva, 2009; Martins, lozzi, Martins, Mattoso, & Ferreira, 2004; Mon-
teiro, Rodriguez, Lopes, & Sores, 2013; Pinto, A Junior, Carvalho, et al., 2005; Prasad, Gowda,
& Velmurugan, 2017; S. O. Silva, 2021; T. L. S. Silva, de Oliveira Filho, & do Nascimento Silva.,
2024).

No processo de treinamento da RNA, inicialmente foram coletados dados de 74 compdésitos
unidirecionais para formar o conjunto de dados inicial. Entretanto, para aumentar a repre-
sentatividade do conjunto de dados, realizou-se uma interpolagéo, expandindo o nimero de
compasitos para 300. Com este novo conjunto expandido, a distribuicdo entre dados de trei-
namento e teste agora possui 210 compdésitos destinados ao treinamento e 90 para teste.

Esses compdésitos abrangiam uma variedade de materiais para a fibra e para a matriz, além
de diferentes percentuais de fibra, variando de 20% a 70%. E importante ressaltar que, para a
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determinagao do modulo de elasticidade transversal, foram utilizadas exclusivamente laminas
unidirecionais em todo o conjunto de dados.

As fibras utilizadas na fabricacao das laminas unidirecionais foram feitas de varios tipos de
materiais dentre elas as fibra de sisal (agave sisalana), juta, coco. As matrizes avaliadas
foram: poliéster, epdxido, polipropileno, poliuretano.

As Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 apresentam, respectivamente, os valores dos modulos de elastici-
dade transversal da fibra, da matriz e dos compdsitos unidirecionais utilizados no decorrer do
estudo.

Tabela 4.1: Valores coletados da literatura do médulo de elasticidade transversal para fibra.

Fibras Médulo da Fibra (GPa)

Sisal 3.62-9.17
Juta 10.19-11.04
Coco 1.54 -2.50

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Tabela 4.2: Valores coletados da literatura do médulo de elasticidade transversal para matriz.

Matriz Médulo da Matriz (GPa)
Poliéster 2.06 — 4.41
Epoxido 23-46
Polipropileno 1.14-1.55
Poliuretano 1.1-3.6

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Tabela 4.3: Valores do médulo de elasticidade transversal de compdsitos unidirecionais.

Compésito Médulo Transversal (GPa)
Sisal/Epéxido 6.33 —13.44
Sisal/Poliéster 6.11 —13.21
Sisal/Poliuretano 1.78-6.14
Juta/Epdxido 6.53 —14.90
Juta/Poliéster 6.30 — 14.71
Juta/Polipropileno 2.12-7.30
Coco/Epoxido 4.53 - 5.56
Coco/Poliéster 4.65-5.41
Coco/Poliuretano 1.31-2.56

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Interpolacao dos Dados

Um aspecto fundamental do processo de preparagcao dos dados para andlise foi a aplicacao de
interpolagao linear. Inicialmente, o conjunto de dados consistia em 74 compdésitos unidirecio-
nais. Reconhecendo a necessidade de aumentar a representatividade do conjunto de dados,
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optou-se por realizar uma interpolacao linear. Esta técnica permitiu expandir o conjunto de
dados para um total de 300 compodsitos (S. Silva et al., 2020).

Essa expansao foi essencial para garantir uma distribuicdo mais abrangente e representativa
dos dados, o que é essencial para o treinamento de modelos de rede neural (Dantas et al.,
2020).

Normalizacao dos Dados

A normalizagao é uma técnica fundamental em muitas areas da ciéncia de dados e da apren-
dizagem de maquina, sendo essencial para preparar os dados antes de aplicar algoritmos de
treinamento ou analise estatistica (Lima, 2021).

Entre as diversas abordagens de normalizagdo, a normalizagdo Min-Max se destaca como
uma das mais simples e amplamente utilizadas, permitindo uma comparagao mais consistente
entre diferentes conjuntos de dados ou variaveis. E fundamental destacar que, como a fragdo
volumétrica varia de 0 a 1, ndo houve necessidade de normalizar esse parametro de entrada
(Lopes, 2024).

O valor original E; é ajustado para F,,,, de forma que esteja na escala entre Ej,,,;,, € Eo,,0.-

E2nor == ——mn_ (4-2)

onde:

Es.or € 0 valor normalizado,
E5 € o valor original do médulo de elasticidade transversal,
Esmin € 0 valor minimo no conjunto de dados,

Esmax € 0 valor maximo no conjunto de dados.

O valor original E; € ajustado para £y, . de forma que esteja na escalaentre Ly . e Ey .

By = —__ ' (4.3)
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onde:

Ey.., € o valor normalizado,
E € o valor original do médulo de elasticidade da fibra,
Ef..» € 0 valor minimo no conjunto de dados,

Ef ...« € 0 valor maximo no conjunto de dados.

O valor original F,, é ajustado para E,,,,,, de forma que esteja na escala entre F,,,,.in, € Ermaz-

Em - Emmin
Emmax - Emmin

Emnor = (4-4)

onde:

Epnor € 0 valor normalizado,
E,, é o valor original do modulo de elasticidade da matriz,
E.min € 0 valor minimo no conjunto de dados,

E.max € 0 valor maximo no conjunto de dados.

Métodos de reamostragem

Métodos de reamostragem sao ferramentas indispensaveis na estatistica moderna. As técni-
cas envolvem particionar os dados de treino e reajustar os modelos em competi¢cdo para cada
subamostra, a fim de obter informagdes adicionais sobre o ajuste do modelo, algo que nao
seria possivel com os dados completos (Ferreira, 2018).

Por exemplo, por meio dos métodos de reamostragem, podemos estimar o erro de teste as-
sociado a um determinado modelo e realizar a selecdo do modelo com o nivel apropriado de
flexibilidade (Ferreira, 2018).

Isso se traduz no treinamento do algoritmo com uma amostra de treinamento representada
pela curva azul na Figura 4.3 e na avaliagdo da qualidade do ajuste com uma amostra de
validacdo, indicada pela curva vermelha. E importante observar que o uso de algoritmos
muito simples resultara em um alto erro de predicdo na amostra de treinamento, representada
pela curva azul, enquanto a complexidade crescente do modelo tende a reduzir esse erro de
treinamento.

Entretanto, essa aparente melhoria € acompanhada por uma diminuigao na capacidade de ge-
neralizagao, ou seja, o desempenho do modelo ao lidar com novos exemplos, como a amostra
de validacao, pode ser insatisfatorio.
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Figura 4.3: Erro de predigéo por complexidade do modelo.
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Amostra de Treinamento

Baixa Complexidade do modelo Alta

Fonte: Adaptado de Ferreira (2018).

Tendo em vista essa questao, o desafio reside em encontrar um equilibrio entre um modelo
simples, que pode estar subajustado, e um modelo complexo, que pode estar superajustado,
de modo que o erro seja minimizado quando novos dados forem introduzidos.

Validacao-Cruzada: K-Fold

Separar os dados em somente duas partes disjuntas pode trazer resultados divergentes, de-
pendendo da informagdo contida em cada conjunto, especialmente quando os dados sao
escassos. A abordagem de validagédo cruzada por k-fold, minimiza esses problemas (Leal,
2019).

O método consiste em dividir os dados em K partes iguais, ajustando o modelo utilizando K-1
partes, e a parcela restante fica destinada a validacdo. Esse processo é repetido K vezes,
em cada momento uma particao diferente sera a validagdo; em seguida, os resultados sao
combinados obtendo a média dos erros obtidos (Cunha, 2019).

Definigéo:

« Sejam K partes denotadas por C7,C5,...,Ck, em que C} representa o indice da k-
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ésima parte.

» Considere ainda que temos n; observagdes na particao £ (se n é multiplo de K, entdo

n
 Calcule:
K -
CViey =~ EMQr, (4.5)
k=1
)2
em que EMQ, = Z’eck (v —9) , € 1; € 0 valor ajustado da observacao i, obtido dos

Ny,
dados com a k-ésima parte removida. A abordagem de validagdo cruzada por k-fold,

representada na Figura 4.4.

Figura 4.4: Validagao cruzada por k-fold.

3 Teste e Treino .
Fold-1
Fold-2
Fold-3

Fold-k

Fonte: Adaptado de Cunha (2019).

o
Il

k
Y E (4.6)
1=1

| =

onde:

E representa a média da métrica ao longo de todos os folds.
k é o numero total de folds na k-fold validagao-cruzada.

E; é a métrica de desempenho no i-ésimo fold.

Essa Equacgéo 4.6 calcula a média da métrica de desempenho (E) ao longo de todos os folds
em uma k-fold validacdo-cruzada, onde FE; é a métrica de desempenho no i -ésimo fold. A
soma ¢ feita sobre todos os folds, de 1 a &, e o resultado € ent&o dividido pelo nimero total de
folds k para obter a média.
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4.2 Modelo RNA de Duas Entradas

A arquitetura da RNA representada na Figura 4.5 é constituida por dois neurbnios de entrada
e um neurénio de saida.

Figura 4.5: Arquitetura da rede neural com duas entradas.

Camada
Camada Camada Camada
de ,
oculta 1 oculta 2 de saida
entrada

|
| ||

Fonte: Adaptado de Oliveira (2018).

Assim sendo, um neurdnio de entrada que representa a razao do médulo de elasticidade da
fibra pelo modulo de elasticidade da matriz, um neurdnio de entrada que representa o volume
de fibra e um neurénio de saida representado pela razdo do moédulo de elasticidade transversal
pelo médulo de elasticidade da matriz.

~ - E; ~ )
A Equagéao 4.7 tem como objetivo modelar com a RNA, aonde, E—f € a razao do modulo de

m

- _ E < .
elasticidade da fibra pelo médulo de elasticidade da matriz, E_2 representa a razao do mé-
dulo de elasticidade transversal pelo modulo de elasticidade da matriz e V€ o volume de fibra.

E Iof
2 —f =L Vv 4.7

Nesse tipo em especifico de arquitetura, sua principal fungdo € a simplificacdo dos dados
utilizados, obtendo uma diminuigdo do numero de pesos sinapticos da rede. Na Figura 4.6,
pode ser visualizada a arquitetura de treinamento da RNA com duas entradas.
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Figura 4.6: Arquitetura de treinamento para RNA duas entradas.
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Fonte: Adaptado de E. C. B. Camara (2012).

4.3 Modelo RNA de Trés Entradas

A arquitetura da RNA representada na Figura 4.7 € constituida por trés neur6nios de entrada
e um neurénio de saida.

Figura 4.7: Arquitetura da rede neural com trés entradas.

Camada
Camada Camada Camada
de .
oculta 1 oculta 2 de saida
entrada

Fonte: Adaptado de Oliveira (2018).
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Assim sendo, um neurénio de entrada que representa médulo de elasticidade da fibra, um
neurdnio de entrada que representa o volume de fibra, um neurdnio de entrada que representa
0 moédulo de elasticidade da matriz € um neurénio de saida representado pelo moédulo de
elasticidade transversal.

A Equacéao 4.8 tem a funcao que deseja modelar a arquitetura de trés entradas. Sendo assim,
FE, o médulo de elasticidade transversal, £y o modulo de elasticidade da fibra, £, o médulo
de elasticidade da matriz e V; o volume de fibra.

Ey =f(Es, En, Vi) (4.8)

Na Figura 4.8, mostra a arquitetura de treinamento desta RNA, mudando os tipos de dados que
vao servir de comparacao para o funcionamento do algoritmo backpropagation, representado
por AW a atualizagdo dos pesos sinapticos, vindo do algoritmo de treinamento.

Figura 4.8: Arquitetura de treinamento para RNA trés entradas.

Dados Experimentais E2 Real

[Vf, Ef, Em]

RNA Eorna 4+

- — (¢
[3 entradas] - ¢
3
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Treinamento N

Fonte: Adaptado de E. C. B. Camara (2012).

4.4 Modelo hibrido RNA de trés Entradas

O modelo hibrido, possui uma estrutura formada por uma RNA e uma modelo de calculo semi-
empirico, sendo utilizado o modelo de Halpin-Tsai. Sua aplicagédo tera como fungéo aproximar
o modelo analitico do resultado de (Es,.,;) dos valores obtidos experimentalmente, retirados
da literatura.
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Para esse exemplo, a saida da RNA é o erro (ed), que é dado pela diferenga entre os valores
dos médulos de elasticidade transversais (Es,.,;) obtidos experimentalmente e os valores dos
mddulos de elasticidade transversais obtidos a partir das equacdes de Halpin-Tsai (Fs.srimado)-

ed = B veal — L2 estimado (4.9)

Na Figura 4.9, o valor de AW representa a atualizacdo dos pesos sinapticos, proveniente do
algoritmo de treinamento. Existe uma aproximagao analitica para obter o valor de FEs, porém,
visando aprimorar os resultados, é utilizada uma RNA.

Figura 4.9: Arquitetura de treinamento e fluxograma da RNA de trés entradas com Halphin-
Tsai.

| Dados Experimentais E2 Real
" [Vf, Ef, Em]
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» EEE————
[3 entradas] - 0
o
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Algoritmo de B €
Treinamento

RNA €d

[3 entradas]

VA, Ef,Em] O—E

B Halphin-Tsai
E2,HT

Fonte: Adaptado de E. C. B. Camara (2012).
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CAPITULO 5

Resultados

Nesta secdo, serdao mostrados os principais resultados dos treinamentos da Rede Neural
Artificial (RNA) para a andlise da propriedade mecanica E,, juntamente com seus modelos
propostos de duas e trés entradas, além do modelo hibrido. Sera realizado, também, uma
comparacao para validacdo da RNA relacionada com o médulo de elasticidade transversal
(E>), e 0o modelo tedrico (Halpin-Tsai). Para fornecer um ponto inicial para a analise, os resul-
tados obtidos pelo modelo de Halpin-Tsai sdo comparados aos dados experimentais. O EMQ
obtido entre os dados experimentais e 0 modelo de Halpin-Tsai foi de 0.006574, enquanto o
coeficiente de correlagdo foi de 0.9131.

5.1 RNA de Duas Entradas

Utilizando validagao cruzada, avaliou-se inicialmente o0 EMQ da RNA em relagdo as épocas
de treinamento da rede. No caso de uma arquitetura com duas entradas, constatou-se que,
apesar dos menores valores de EMQ obtidos para o conjunto de dados de teste, os valores
para o conjunto de dados de treinamento permaneceram elevados, conforme ilustrado na
Figura 5.1, atingindo aproximadamente 0.006986, superior ao modelo de Halpin-Tsai, que
alcancou 0.006574. Além disso, observa-se que no inicio do treinamento ndo ha uma reducgao
significativa do EMQ do conjunto de treinamento, o que provavelmente resultara em uma RNA
incapaz de generalizar e modelar os dados de forma satisfatoria.

Na Figura 5.2, foi realizada uma analise comparativa focada nos valores de F, gerados pela
RNA. Os dados de treinamento e de teste foram analisados em um gréfico de valores, onde é
perceptivel que, quanto mais proximos esses valores estdo da linha vermelha, maior é a linea-
ridade entre os valores da RNA e os experimentais. Os valores se mostraram bem distribuidos
para os valores baixos, enquanto que, para valores maiores, a RNA encontrou valores infe-
riores aos experimentais. Nesse modelo, observa-se que os dados de teste, tiveram valores
distantes da linha comparativa.
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Figura 5.1: Analise do EMQ pelo numero de épocas de treinamento da RNA de Duas Entradas.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 5.2: Grafico comparativo da RNA de Duas Entradas.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

45



$ RESULTADOS

5.2 RNA de Trés Entradas

Conforme feito na arquitetura anterior, utilizou-se novamente a validagéo cruzada como crité-
rio de parada desta RNA. Ou seja, um conjunto de teste foi usado para a escolha dos pesos
singpticos da RNA. Analisando a curva de erro médio quadratico em fungdo do numero de
épocas de treinamento para o melhor resultado obtido, que foi com 48 neurdnios na camada
oculta, conforme mostrado na Figura 5.3, percebe-se que ha um acompanhamento das duas
curvas na mesma ordem de grandeza. Esse comportamento ndo ocorreu na RNA de duas
entradas, onde se verificou uma diferenga significativa entre os dados. Este fato pode servir
como indicio de que a RNA de trés entradas esta conseguindo generalizar melhor o compor-
tamento micromecanico do que a RNA de duas entradas.

Na Figura 5.4, foi realizada uma analise comparativa similar aquela feita com a RNA de duas
entradas, focando nos valores de F5 gerados pela RNA. Os valores mostraram uma boa dis-
tribuicdo para os valores baixos, enquanto, para valores mais altos, houve uma melhora em
relacdo a RNA de duas entradas, especialmente nos valores inferiores dos dados experi-
mentais. Nesse modelo, observa-se que os dados de teste apresentaram uma melhora em
comparacao com a RNA de duas entradas, considerando a linha comparativa.

Figura 5.3: Andlise do EMQ pelo numero de épocas de treinamento da RNA de Trés Entradas.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Figura 5.4: Grafico comparativo da RNA de Trés Entradas.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

5.3 Modelo Hibrido RNA de Trés Entradas.

O modelamento hibrido utilizado aqui combina um modelo teérico de Halpin-Tsai com uma
RNA para ajustar adequadamente os dados experimentais. De qualquer modo, assim como
nas duas arquiteturas anteriores, a validacao cruzada foi utilizada como critério de parada,
buscando obter a resposta mais apropriada aos dados experimentais.

Pensando dessa forma, a arquitetura que apresentou os melhores resultados possui 24 neur6-
nios na camada oculta. Conforme pode ser verificado na Figura 5.5, que mostra os valores
de erro médio quadratico para o conjunto de treinamento e teste, este resultado foi observado
na RNA de trés entradas, que também apresentou resultados satisfatérios e ndo foi obser-
vado na RNA de duas entradas, cujos resultados se mostraram pouco confiaveis. Com este
resultado, percebe-se que o modelo misto também pode ter a capacidade de generalizar o
comportamento micromecanico das laminas unidirecionais.

O modelo Hibrido se baseia nos valores das equacgdes semi-empiricas de Halpin-Tsai para,
juntamente com uma RNA, realizar um ajuste nessas equag¢des de modo a aproximar seus
resultados aos valores experimentais. Nesse modelo, observa-se uma maior proximidade dos
valores da RNA mista com os valores reais, principalmente nos dados de treinamento, quando
comparado com os outros modelos. Na Figura 5.6, observa-se também que os valores ficaram
mais préximos da linha comparativa.
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Figura 5.5: Analise do EMQ pelo niumero de épocas de treinamento da RNA modelo Hibrido.
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Figura 5.6: Grafico comparativo da RNA modelo Hibrido.
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5.4 Analise Comparativa

Por meio da tabela 5.1 é possivel fazer uma andlise comparativa de todos os modelos des-
critos nos itens anteriores. O modelo de RNA trés entradas e o0 modelo misto alcangaram os
melhores resultados, ja o0 modelo de RNA duas entradas obteve resultados insatisfatérios e
piores do que o modelo de Halpin-Tsai. Pode-se ser observado ainda que o EMQ do modelo
misto € menor do que o de todos os outros modelos, com um valor aproximadamente 36.6%
menor do que o do modelo de trés entradas. A diferenca entre estes resultados é melhor
exemplificada na Figura 5.7 que demonstra um grafico de barras com os valores de erro mé-
dio quadratico. Deve-se comentar que o treinamento desses modelos foi feito sob as mesmas
condicoes e estes valores foram retirados a partir das sessdes de treinamento que obtiveram
os melhores resultados em relagao ao numero de neurbnios e épocas de treinamento.

Tabela 5.1: Comparativo dos modelos de RNA com o modelo de Halpin-Tsai.

Modelo EMQ r Epocas de  Numero de Neurbnios

Treinamento (Camada oculta)
RNA duas entradas 0.006986 0.9025 5000 12
RNA trés entradas 0.006172 0.9358 5000 48
RNA trés entradas Hibrida 0.003913  0.9582 5000 24
Halphin-Tsai 0.006574 0.9131 ---- ----

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 5.7: Grafico de barras para analise do EMQ
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CAPITULO 6

Conclusao

Apos a analise dos resultados obtidos, concluimos que o0 uso de um modelo hibrido (RNA/Halpin-
Tsai) produz resultados que habilitam o seu uso para a area de materiais compositos. Esse
modelo se mostra util no desenvolvimento e teste de médulos de elasticidade transversal de
novos compdsitos, pois 0s parametros utilizados forneceram resultados superiores aos obti-
dos isoladamente pelos modelos Halpin-Tsai e outras RNA.

A RNA com duas entradas nao atendeu as expectativas, ndo conseguindo modelar adequa-
damente o modulo de elasticidade transversal e, portanto, ndo € confiavel para uso. Esse
desempenho insatisfatorio pode ser atribuido a simplicidade da arquitetura, que nao corres-
ponde ao comportamento desejado. O EMQ obtido para o conjunto de dados de teste da RNA
de duas entradas foi aproximadamente 0.006986, superior ao modelo de Halpin-Tsai, que al-
cancou 0.006574, indicando uma performance inferior. Além disso, no inicio do treinamento
nao houve uma reducgao significativa do EMQ do conjunto de treinamento, o que provavel-
mente resulta em uma RNA incapaz de generalizar e modelar os dados de forma satisfatéria.

A RNA com trés entradas apresentou resultados mais satisfatérios nas andlises qualitativas
e quantitativas em comparagdo com o modelo de Halpin-Tsai. Analisando a curva de erro
médio quadratico em fun¢do do numero de épocas de treinamento, percebeu-se que houve
um acompanhamento das duas curvas na mesma ordem de grandeza, sugerindo uma melhor
generalizagdo do comportamento micromecanico.

A RNA de trés entradas alcancgou resultados significativamente melhores que a de duas entra-
das, com uma melhor distribuicdo dos valores de £ gerados € uma maior aproximacao dos
valores experimentais.
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Na andlise comparativa dos valores de F, gerados pela RNA de trés entradas, os valores
mostraram uma boa distribuicdo para os valores baixos e, para valores mais altos, houve uma
melhora em relagdo a RNA de duas entradas, especialmente nos valores inferiores dos dados
experimentais.

Uma diferenca crucial entre esses dois tipos de modelamento é que o modelo hibrido gene-
raliza melhor, pois se baseia tanto na RNA quanto nos dados do modelo de Halpin-Tsai. A
combinacao dos valores das equagdes semi-empiricas de Halpin-Tsai com a RNA permitiu
uma maior aproximagao dos resultados experimentais, especialmente nos dados de treina-
mento. O EMQ do modelo hibrido foi aproximadamente 36.6% menor do que o da RNA de
trés entradas, demonstrando sua superioridade.

Na anélise comparativa dos valores de F, gerados pelo modelo hibrido, observa-se uma maior
proximidade com os valores reais, principalmente nos dados de treinamento, quando compa-
rado com os outros modelos. Em contraste, a RNA com trés entradas, por depender apenas
do treinamento do algoritmo, necessita de uma quantidade significativa de dados para obter e
apresentar bons resultados.

Portanto, a adogdo do modelo hibrido é recomendada para a andlise do médulo de elas-
ticidade transversal em materiais compdsitos, oferecendo uma abordagem mais robusta e
precisa, especialmente em contextos onde os dados disponiveis ndo sao suficientemente ex-
tensos.
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