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Resumo

Estruturas aeroespaciais sao suscetiveis a cargas dinamicas, que podem levar a vibragoes
potencialmente prejudiciais durante a operacao. Portanto, é essencial desenvolver modelos
dindmicos acurados durante o projeto para corretamente prever o comportamento estrutu-
ral nos severos ambientes aeroespaciais ao qual a estrutura é exposta. Para tal, comumente
sao utilizados modelos numéricos construidos com o método de elementos finitos (MEF),
utilizando dados experimentais para o ajuste numérico-experimental do modelo. O pre-
sente trabalho foca na utilizacdo de um algoritmo de otimizacao estocastico, chamado
de Algoritmo de Otimizagao Bayesiano (BOA), para o ajuste numérico-experimental do
modelo. Este algoritmo envolve a obtencao de dados com a amostragem de regides étimas
de uma funcao regredida com os dados ja obtidos. Tal regiao 6tima ¢é obtida por meio
de uma fungao de aquisi¢ao, que considera as incertezas da fungao regredida. O processo
é repetido até encontrar um valor otimizado para os parametros, dado pelo minimo da
funcao objetivo. Para a validacao e aplicacdo do método, sao utilizados quatro modelos
distintos com complexidade crescente: uma viga tubular isotropica, uma placa fina orto-
tréopica , uma viga em C ortotropica e, por fim, um painél sanduiche honeycomb, este
ultimo com dados experimentais. Os resultados demonstram que o algoritmo é capaz de
encontrar bons resultados para os casos de validacao de viga tubular isotrépica e placa
fina ortotropica, comprovando seu funcionamento. Quando aplicado ao modelo de viga em
C, o algoritmo retorna bons valores, porém o custo computacional aumenta consideravel-
mente, assim como a incerteza associada aos parametros. Por fim, na placa ortotropica,
os parametros modais sao bem ajustados porém os parametros fisicos fogem do esperado
pela referéncia bibliografica. Assim, conclui-se que o algoritmo pode ser utilizado para
o ajuste de modelos, porém alguns cuidados sdo necessarios ao se elevar a dimensionali-
dade do problema ou ao se inserir incertezas nas medi¢des para o pleno funcionamento

do algoritmo.

Palavras-chaves: Algoritmo de otimizacao Bayesiano, Atualizacao de modelos, Dinamica

estrutural.






Abstract

Aerospace structures are susceptible to dynamic loads, which can lead to potentially
damaging vibrations during operation. Therefore, it is essential to develop accurate dy-
namic models during the design phase to correctly predict the structural behavior in the
severe aerospace environments to which the structure is exposed. For this purpose, numer-
ical models are commonly used, constructed using the Finite Element Method (FEM),
with experimental data used for the numerical-experimental adjustment of the model.
This study focuses on the utilization of a stochastic optimization algorithm called the
Bayesian Optimization Algorithm (BOA) for the numerical-experimental adjustment of
the model. This algorithm involves obtaining data by sampling optimal regions of a func-
tion regressed with the already acquired data. Such an optimal region is obtained through
an acquisition function, which considers the uncertainties of the regressed function. The
process is repeated until an optimized value for the parameters is found, given by the
minimum of the objective function. To validate the method, four distinct models with
increasing complexity are used: an isotropic tubular beam, an orthotropic thin plate, an
orthotropic C-beam, and a sandwich honeycomb pannel. The results demonstrate that
for the first two models, the algorithm can accurately estimate optimal values for the an-
alyzed structures. As for the third model with three variable parameters, the algorythm
can accurately replicate physical and modal parameters, however there is a large uncer-
tainty associated with the optimized parameters. In the fourth model, modal parameters
are replicated, however physical parameters deviate from the reference. Therefore, it is
concluded that the algorithm can handle simpler cases effectively, but it is suggested that
refinement of the algorithm parameters is necessary for full functionality in more complex

cases, where multiple dimensions or uncertainties are present.

Key-words: Bayesian Optimization Algorithm, Model Updating, Structural Dynamics.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

Estruturas aeroespaciais frequentemente estao sob a acao de cargas dinamicas as
quais podem ser severas. Assim, no que tange o projeto estrutural de aeronaves, satélites
e velculos lancadores, é de extremo interesse caracterizar dinamicamente os sistemas es-
truturais do veiculo por meio de andlises modais. Essa andlise descreve o comportamento
dindmico das estruturas, ajudando a avaliar situacoes onde o sistema esta sob a acao
de cargas rapidamente varidveis, como impactos e excita¢oes periddicas e/ou aleatérias,
sendo uma importante ferramenta para assegurar a seguranca e integridade do veiculo e

até mesmo no que diz respeito a integridade de componentes embarcados.

Para auxiliar nesta analise, usualmente sao construidos modelos numéricos para
prever o comportamento do sistema em determinadas situagoes. Esses modelos sao em-
basados em métodos analiticos e/ou experimentais, os quais sao utilizados para validar
o modelo numérico empregado. Métodos numéricos veem seu principal valor quando mé-
todos analiticos sao dificeis de serem elaborados, vide casos com geometrias complexas e
materiais avancados, e quando experimentos tem alto custo de serem executados. Neste
contexto, métodos numéricos agem como ferramentas que permitem a visualizagdo do
comportamento de estruturas, mesmo que mais complicadas e sdo altamente difundidos
no uso para prever o comportamento dinamico de aeronaves, sendo comumente utilizado

o método de elementos finitos (MEF) para a aproximagao do modelo real da estrutura
(MARWALA; SIBISI, 2005).

Porém, é necessario cuidado na criacdo do modelo numérico, afinal nem sempre
as caracteristicas do modelo sdo conhecidas com precisao. Existem incertezas nos para-
metros do material que decorrem de processos de fabricacao, defeitos no material, dano,
entre outros, como apresentado por Jorge et al. (2022). Tais incertezas acarretam em um
modelo numérico com erros que podem ser significativos na caraterizagao dinamica da es-
trutura e, consequentemente, acarretam em falhas no projeto. Assim, o ajuste do modelo
numeérico é de extrema importancia para o projetista, de forma a validar a correlagao entre
o modelo numérico criado e a realidade do problema. O nome dado ao processo de inserir
novas informacoes em um modelo para entao ajusta-lo a tais informagoes é atualizacao

de modelo.

Outro uso importante visto para a atualizagdo de modelos é o de Structural Health
Monitoring (SHM). Para que se possa garantir a integridade da estrutura, esta é moni-

torada e atualizada em intervalos regulares, utilizando-se da atualizagdo de modelos para



22 Capitulo 1. Introducio

obtenc¢ao de informacoes novas e irregularidades na estrutura.

Varios autores ja exploraram o conceito da atualizacao de modelos. Inicialmente,
tentava-se empregar métodos deterministicos, porém estes, com o tempo, passaram a
ser menos empregados devido a sua incapacidade de contar com as incertezas presentes
nos dados, como indicado por Beck e Katafygiotis (1998) e Govers e Link (2011). Além
disso, tais métodos sao ineficientes quando otimizando func¢oes com varios minimos locais,
podendo ser inadequados para certos casos. Estes autores também exploram a implemen-
tacao de processos estocasticos ao invés de deterministicos, isto é, processos que trabalham
com variaveis aleatorias, regidas por conceitos probabilisticos e que poderiam modelar as
incertezas oriundas da obtencao dos dados. Govers e Link (2011) listam algumas fontes
de incertezas como sendo o operador humano, os préprios métodos de estimagao modal,
ruidos nas amostras, entre outras. Devido a estas incertezas, um modelo deterministico
nao poderia prever acuradamente estes fendomenos, enquanto os novos métodos tem a

capacidade de entregar um intervalo de confianga para os dados.

Em uma tentativa de melhorar os resultados obtidos, autores como Marwala e
Sibisi (2005) exploram a utilizagdo da inferéncia Bayesiana durante o processo de otimi-
zacao, método que consiste em atualizar a probabilidade de uma hipdétese por meio da
insercao de dados novos utilizando a regra de Bayes. Mais recentemente, autores como
Gaspar, Beserra e Cardoso (2021) e Choze, Santos e Gomes (2022) utilizam de processos
heuristicos para a minimizacao de uma fun¢ao objetivo. Enquanto isso, outros autores
como Ramancha et al. (2019) e e Carlon et al. (2022), refinam o método Bayesiano para
amplificar a gama de utiliza¢oes problemas ainda mais complexos e nao lineares. No geral,
ainda existem muitas barreiras a serem superadas para a plena aplicagdo deste método,
como evidenciado por Gaspar, Beserra e Cardoso (2021), que relata que o comporta-
mento mecanico de materiais ortotropicos em segoes finas ainda precisa de mais estudo,
bem como o estudo de se¢oes assimétricas, como a viga em ’¢’, que é dominada por modos

conjuntos flexo-torcionais.

1.2 Justificativa

Para este trabalho, é sugerida a execucao de um algoritmo de atualizagdo de mo-
delos utilizando o algoritmo de otimiza¢ao Bayesiano (BOA). Esse algoritmo se baseia
na modelagem da funcao utilizando processos gaussianos, com a utilizagao de fung¢oes de
aquisi¢ao para a avaliacdo do melhor ponto de aquisicao para a préxima amostra, assim
priorizando pontos com provaveis maximos ou minimos ou pontos onde a funcao é incerta,

introduzindo exploracao no algoritmo.

A atualizacdo de modelo tem como objetivo otimizar o modelo numérico utili-

zando dados obtidos experimentalmente ou analiticamente. Esse processo pode ser utili-
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zado para ajustar um modelo de elementos finitos a dados medidos (MARWALA; SIBISI,
2005), como uma alternativa nao destrutiva para a obtengao de propriedades mecanicas
de materiais (GASPAR; BESERRA; CARDOSO, 2021), para a identificagdo de danos em
estruturas (BECK; KATAFYGIOTIS, 1998)(DOMINGUES, 2019), entre outras utiliza-

¢oes, sendo um tépico de analise importante na area da dinamica estrutural.

Observa-se também que muitos autores exploram formas novas de aprimorar e
otimizar o processo de ajuste de modelos, sendo de especial importancia com o advento
de técnicas de SHM e dos digital twins, que sao um conceito que envolve a criagao de um
modelo de trabalho no mundo virtual para a reproducao de um sistema de interesse para

analises ao longo de periodos de tempo, sendo atualizado periodicamente ou em tempo
real (RAMANCHA et al., 2019) (WAGG et al., 2019).

Assim, justifica-se o trabalho pela relevancia atual do tema na comunidade cienti-
)
fica e pela importancia do processo no tépico de projetos estruturais, criando um cenario

onde muitas aplicacoes possam surgir para a atualizagao de modelos.

1.3 Objetivos

Objetivos Gerais

O objetivo geral do projeto é implementar uma metodologia de ajuste de mode-
los estruturais dinamicos com incertezas em seus parametros utilizando um algoritmo
de otimizacao estocéstico Bayesiano, aplicavel a problemas de geometria complexa com

ortotropia de material.

1.3.1 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

o Construcao de trés modelos numéricos compostos por uma viga tubular retangular,
uma placa ortotropica e uma viga em C utilizando o Ansys APDL, que servirao

como dados de referéncia para o ajuste para os casos 1 a 3;

» Realizacao de um experimento para obtencao de dados experimentais para um painel
sanduiche honeycomb, que também servira como dado de referéncia para o ajuste

para o caso 4;

o Ajuste de frequéncias e modos de vibragdo por meio do BOA utilizando codigo
implementado em MATLAB, com auxilio da toolboxr embutida de statistics and

machine learning;
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o Efetuar simulacoes de Monte Carlo para verificar a convergéncia e confianca dos

resultados obtidos pelo algoritmo;

1.4 Sintese da metodologia

Inicialmente foi realizada uma revisao bibliografica do estado da arte no que se

refere ao campo de ajuste de modelos dinamicos.

Em seguida, utilizando o Ansys APDL, foram confeccionados trés modelos: Uma
Viga tubular, uma Placa Ortotropica e uma Viga em C Ortotropica, extraindo suas ma-
trizes de massa e rigidez para o calculo das frequéncias naturais e modos de vibragao. Um
caso adicional foi incluido com o teste de impacto para um painel sanduiche honeycomb,

cujos parametros modais foram obtidos por meio de analise modal experimental.

A partir disso, utilizando o MATLAB, implementou-se um c6édigo de BOA utili-
zando os dados obtidos anteriormente como valores de referéncia. Fazendo varias simula-
¢oes de Monte Carlo, consegue-se verificar uma média e um desvio padrao das amostras
obtidas que, quando comparadas com os valores de referéncia, quantificam a exatidao e a

precisao dos resultados obtidos pelo algoritmo.

1.5 Organizacao do Manuscrito

Para ajudar a guiar o leitor através do trabalho, o texto ¢ dividido em quatro
capitulos adicionais, além da introducao. No capitulo 2 sao revisados os principais concei-
tos utilizados durante a pesquisa, abrangendo inicialmente uma revisao de conceitos de
dinamica, analise modal numérica e experimental e ferramentas de correlagao de resulta-
dos. Entao sao revisados conceitos de processos estocasticos e a formulagao de processos

gaussianos, essenciais para o entendimento do BOA que ¢é explicado logo em seguida.

No capitulo 3 sao detalhadas a geometria, materiais e condi¢oes de contorno de
cada um dos modelos utilizados, separando-os em 4 casos. Em seguida, sao apresentados
os parametros utilizados na otimizagao e também a forma a qual os resultados foram

obtidos e analisados.

No capitulo 4 os resultados criados com as técnicas introduzidas no capitulo ante-
rior sao apresentados e comparados com os respectivos valores de referéncia, criando uma

discussao sobre a eficiéncia do método e ideias para aprimorar os resultados obtidos.

Finalmente, o capitulo 5 conta com a conclusao do trabalho, sintetizando todas as

discussoes efetuadas e apresentando as intenc¢oes do autor para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sao revisados conceitos essenciais para o entendimento do traba-
lho. Primeiramente sao revisados conceitos referentes a andlise estrutural dindmica, es-
pecificamente sobre a analise modal, fazendo consideragoes sobre os métodos analiticos,
experimentais e numéricos. Em seguida, alguns conceitos sobre otimizagao de funcgoes e
variaveis aleatorias sao discutidos a fim de melhor compreender o processo de otimizacao

Bayesiano como um todo.

2.1 Sistemas dinamicos

Em geral, o estudo de dindmica envolve o estudo das cargas dinamicas que atuam
em um determinado sistema estrutural. Este estudo é importante pois tais cargas co-
mumente estao presentes em veiculos aeroespaciais e induzem vibracoes no sistema que
podem ser prejudiciais para a integridade estrutural ou indesejadas para componentes de
outros subsistemas embarcados. Portanto, é de interesse durante o projeto uma forma de
caracterizar a estrutura dinamicamente, de forma a possibilitar o controle das vibragoes

induzidas no sistema.

As estruturas reais possuem infinitos graus de liberdade, sendo denominados de
sistemas continuos. Apesar de solugbes para alguns sistemas continuos ser conhecida, essa
analise é simplificada para muitos casos por meio de uma aproximacgao para um sistema
linear de multiplos graus de liberdade, assumindo entao a solugao geral dada pelo seguinte

conjunto de equagoes diferenciais de segunda ordem (INMAN, 2014):

(M)} + [CHe)} + [K{z(t)} = {F ()} (2.1)

onde [M] é a matriz de massa, [C] a matriz de amortecimento, [K] a matriz de rigidez, x
o vetor de deslocamentos, {F} o vetor de forgas. Nesta notagao, [] e [] indicam a primeira
e segunda derivada, respectivamente. A equacgao 2.1 representa um sistema de multiplos
graus de liberdade genérico, onde assume-se apenas que as matrizes [M],[C] e [K] s@o
simétricas e constantes, descrevendo o movimento geral de um sistema dindmico por meio
de um sistema de equagoes diferenciais ordinarias de 2° ordem. Porém, no estado em que
estao, as diversas equagoes do sistema estao acopladas e de dificil solugao analitica. Nesse
contexto, entra um topico de grande importancia para a solugao destas equacoes: a analise

modal do sistema.

Analise modal é o estudo das caracteristicas dinamicas de um sistema estrutural,

isto €, caracteristicas que sao inerentes do sistema e nao dependem de cargas externas.
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Estas podem ser resumidas em trés diferentes tipos de parametros modais e sendo eles
os modos de vibracao do sistema e suas frequéncias naturais e fator de amortecimentos
associados. Estas propriedades conseguem descrever de forma completa o sistema dina-
micamente, possibilitando a analise do comportamento do sistema sobre a acao de cargas

dindmicas.

Os modos de vibragao do sistema sao as varias formas com que a estrutura pode
assumir ao vibrar, isto é, o deslocamento relativo entre os graus de liberdade do corpo.
Aqui, o termo relativo é utilizado, visto que os modos nao possuem amplitude definida, ja
que nao é de interesse qual carga é aplicada ao sistema. Assim, o que importa dos vetores
modais é apenas o seu formato, sendo de nenhum interesse sua amplitude, que geralmente

¢é normalizada com relagao a matriz de massa do sistema.

Uma propriedade importante dos vetores modais é a sua ortogonalidade com re-
lacdo a ambas as matrizes de massa e rigidez. Este fato permite o desacoplamento das
equacgoes quando escritas em termos dos parametros modais e é a principal vantagem de
observar o sistema por meio de seus parametros modais, reduzindo o problema em diver-
sos problemas de 1 grau de liberdade que possuem fécil solugao analitica (MEIROVITCH,
2001).

As frequéncias naturais dos modos de vibragdo sao as frequéncias nas quais o
sistema naturalmente vibra em determinado modo. Geralmente, ao se excitar o sistema
em frequéncias proximas as naturais, a amplitude da resposta aumenta consideravelmente.
Quando esse fendémeno acontece, costuma-se dizer que o sistema entra em ressonancia,
o que ¢é indesejado em muitos projetos. Por fim, o fator de amortecimento modal esta
relacionado com a capacidade do sistema em dissipar a energia de excitacao quando

vibrando em determinado modo, ditando o quao rapido o sistema ira retornar ao repouso.

Como dito, apenas a analise modal ndo consegue informar o deslocamento fisico
de uma estrutura em dada situacao, visto que nao depende das cargas aplicadas e sim
das caracteristicas do sistema, porém ela descreve o comportamento dindmico de uma
estrutura, permitindo com que andlises dindmicas de um sistema possam ser efetuadas

quando as cargas sao aplicadas ao sistema (AVITABILE, 2018).

Por fim, esta analise pode ser efetuada de diversas formas. Pode ser realizada de
forma analitica, experimental ou numérica. Cada um destes métodos tem suas préprias

vantagens e desvantagens e serao discutidos mais a fundo nas préximas secoes.

Retomando a equacao 2.1, a solugao por meio de analise modal é feita considerando
um sistema livre de forcas, onde a matriz de amortecimento C ¢ escrita como proporcional
as matrizes [M] e [K], como descrito na eq. 2.2, resumindo o sistema a um problema de
autovalor e autovetor definido pela eq. 2.3. Aplicando a substituicao da eq. 2.4, pode-se

escrever o sistema por meio da equagao 2.5 (GOMES et al., 2022).
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[C] = o[M] + B[K] (2.2)

[M{i} + [K{z} =0 (2.3)

{z} = {p}e™™ (2.4)

(—w*[M] + [K]){¢} =0 (2.5)

onde os autovetores da matriz ¢ de tamanho n X n representam os modos de vibragcao do
sistema e os n autovalores w? indicam as frequéncias naturais ao quadrado. Assim, com
estes parametros, é possivel descrever o problema no dominio modal como descrito pela eq.
2.6, isto é, em termos dos seus parametros modais, desacoplando as equagoes diferenciais,

visto que os modos tem como caracteristica a ortogonalidade entre si (INMAN, 2014).

(1} + [2Cwn] {7} + [wpl{r} =0 (2.6)

onde [I] é a matriz identidade, {r} é o vetor de coordenadas modais, { é o fator de

2

2] sdo matrizes diagonais. Nota-se que como todas as

amortecimento mdoal e [2¢w,] e [w
matrizes envolvidas na eq. 2.6 sao diagonais, as equagoes estao desacopladas e podem
ser resolvidas separadamente. Além disso, existe a possibilidade de observar apenas a
influéncia de modos escolhidos na resposta dinamica, geralmente os primeiros, os quais

possuem maior influéncia na resposta do sistema.

A partir deste ponto, o modelo pode ser resolvido analitica ou numericamente. A
principal vantagem do método de solucao analitico é a rapidez do calculo quando o modelo
esta pronto, permitindo rapida variacado dos parametros. Também podem ser utilizados
para validagao de modelos numéricos simples. Porém, sua desvantagem é que rapidamente
as solucgoes exatas deixam de ser possiveis com insercao de fendmenos mais complexos e
nao linearidades, geralmente exigindo diversas aproximagoes para a construcao de um

modelo de possivel resolugao analitica.

A seguir, um tépico é dedicado para a exploragao de métodos de modelagem nu-
mérica e experimental, respectivamente. A figura 2.1 traz exemplos dos trés métodos de

analise em uso pela dinamica estrutural.

2.1.1 Analise Modal Numérica

Outra forma de obter os pardmetros modais de um sistema consiste na construcao

de um sistema aproximado por meio do emprego de métodos numéricos. Neste contexto, é
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fed My + D,
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Figura 2.1 — Exemplos dos trés métodos possiveis para a andlise de problemas modais. (a) Anélise
analitica e exata para a resolucao de vigas simples por Euler-Bernoulli (Fonte: (INMAN;,
2014)); (b) Obtencéo de pardmetros modais por meio de andlise modal experimental; (c)
Resolugao para o modo de uma viga Euler-Bernoulli por método numérico em comparagao
ao analitico

comum a utilizacao do MEF, que discretiza o modelo em partes arbitrariamente pequenas,
chamados de elementos. Cada elemento é simples, comumente utilizando elementos de
barras, placas ou vigas, de forma que a resolucao do problema dinamico para um elemento

seja simples.

Os elementos finitos sao combinados por meio dos chamados nés que sao respon-
saveis por unir os elementos. As resolucoes dos elementos, chamadas de solugoes locais,
sdo feitas meio de aproximacoes polinomiais de baixa ordem. Essas sao combinadas com
as solucoes dos elementos adjacentes por meio de condig¢oes de contorno, ou condigoes
de compatibilidade. Assim, combinando o resultado de todos os elementos, obtém-se as
matrizes globais de massa e rigidez, relativas a toda a estrutura, das quais ¢ possivel obter

os parametros modais por meio do problema de autovalor e autovetor descrito na eq. 2.5
(INMAN, 2014).

Este método é muito til para a analise de sistemas mais complexos, em que mé-
todos analiticos ndao possuem resolugao ou as aproximagoes feitas ja se afastam muito da
realidade do problema. Porém, é necessario cuidado para a construcao de bons modelos
de elementos finitos. Também é uma 6tima ferramenta para a fase inicial de projetos,
permitindo obter estimativas dos parametros modais nos primeiros estdagios do projeto do
sistema estrutural, podendo este depois ser validado por meio de analises experimentais

(AVITABILE, 2018). Porém, anélises com elementos finitos podem ser custosas compu-
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tacionalmente e também precisam ser bem construidas e embasadas para a construcao de

um modelo fidedigno ao real.

2.1.2 Andlise Modal Experimental

Uma outra forma de efetuar a caracterizagao modal de um sistema é por meio da
aquisicao de dados experimentalmente por um corpo de prova ou até o mesmo o sistema
real. Como resultado serd obtido uma caracterizagao dindmica mais precisa e condizente

com a realidade do problema, o qual pode ser utilizado para validar modelos numéricos e
analiticos (INMAN, 2014)(AVITABILE, 2018).

A analise modal experimental consiste de um teste nao destrutivo, no qual é feita
a determinacao das frequéncias naturais, modos de vibragao e fatores de amortecimento
por vibracoes controladas na estrutura, seguindo o conceito de ressonancia da estrutura .
Estas propriedades modais sao fun¢ao da geometria, propriedades de material e condig¢oes
de contorno do modelo trabalhado (GASPAR; BESERRA; CARDOSO, 2021). Para a
obtenc¢ao dos dados, o teste consiste de uma fonte de excitacdo na estrutura, geralmente
um martelo de impacto ou um shaker. Entao, utilizando diversos sensores, geralmente
acelerometros, acoplados no corpo de prova, dados no dominio do tempo sao obtidos,
usualmente para aceleracao. Os dados sao retirados para todos os pontos de medida da
estrutura para a caraterizagdo completa (AVITABILE, 2018).

Entao, por meio de um processamento dos sinais, onde podem ser aplicadas Ja-
nelas, filtros e métodos de Anti-aliasing, os dados sdo transformados para o dominio da
frequéncia por meio de uma Fast Fourier Transform (FFT), resultando entdo em um
conjunto de dados onde podem ser aplicadas técnicas de estimacao para a obtencao das
Fungoes de Resposta em Frequéncia (FRFs) do sistema e seus pardmetros modais. O de-
talhamento destas técnicas de estimacgao é por si s6 um campo muito vasto e deixado de
fora do escopo deste trabalho, podendo ser encontrado descrito por autores como Elkafafy
et al. (2012) e Peeters, Elkafafy e Guillaume (2012).

2.1.3 Correlacao e validacao de resultados experimentais e numéricos

Para a validacao de um conjunto de dados com dados experimentais, é necessario
alguma forma de fazer a correlacao entre os resultados obtidos por ambos os métodos.

Para tal, existem diversas técnicas que servem a este proposito.

Inicialmente, pode-se fazer uma simples comparacdo entre as frequéncias natu-
rais, onde modelos correlacionados apresentarao frequéncias naturais similares. Para uma
comparagao correta, porém, é necessario que estas frequéncias naturais representem os
mesmos modos de vibragao (DOMINGUES, 2019). Para tal, surge a primeira ferramenta

de correlagao numérico-experimental, conhecida como Modal Assurance Criterion (MAC).
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O MAC é uma ferramenta que foi criada para verificar a correlacdo entre dois

vetores modais de dois modelos diferentes e pode ser calculado para vetores modais reais
de acordo com a equagao 2.7 (AVITABILE, 2018):

N ORCN .

ACy; T T
[{o}; {6}1{o}; {2})]

O MAC pode assumir valores de 0 a 1, sendo o valor 1 o de maior correlacao e

0 sem correlagao entre os modos comparados. Desta forma, Uma matriz de MAC de um
modelo com outro idealmente deve assemelhar-se a uma matriz identidade para que os

modelos sejam bem correlacionados.

Outra forma de se fazer essa correlagao é por meio da FRF de um sistema. A funcao
de resposta em frequéncia é uma funcao que relaciona a saida de um sistema com relacao
a entrada da forga aplicada em dada frequéncia. Essa saida pode ser a resposta medida na
forma de deslocamento (Dindmica), velocidade (Mobilidade) ou aceleracao (Inertancia).
A FRF de inertancia pode ser descrita pela eq. 2.8 (ELKAFAFY et al., 2012):

I Y €L LA RO LB (28)
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onde L, sao fatores de participacao modal, LR e UR sao os residuos provenientes da
frequéncias inferiores e superiores a banda escolhida respectivamente. O calculo destes
termos nao se encaixa no escopo deste trabalho, mas pode ser descrito em manuais de
programas de analise modal, caso haja interesse. s, sao os polos do sistema, escritos em

termo da frequéncia natural e fator de amortecimento como sendo:

8i = —Wni G+ J - wni/1— ¢ (2.9)

com j sendo a constante imaginéria.

Assim, por meio do processamento dos dados experimentais, é possivel utilizar es-
timadores para a obtencao das FRFs que sdo apropriados para as medi¢oes com ruido na
saida, entrada ou ambas, sendo estes Hy,H, ou H,, respectivamente. Estes estimadores

utilizam os espectros de poténcia da entrada e da saida, G, e G,,, bem como os espec-

vy
tros cruzados G, e G, para a obtencao dos estimadores (Validos para sistema de uma

entrada, uma saida):

H, - gw (2.10)
H, = Cw (2.11)
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H, = \/H H, (2.12)

Desta forma, é possivel comparar a FRF obtida experimentalmente com a FRF

sintetizada numericamente por parametros modais estimados. Este processo é chamado de
sintese modal ou ajuste de curvas visto que deseja-se que a curva sintetizada corresponda
a curva obtida experimentalmente, sendo demonstrado na figura 2.2 (AVITABILE, 2018).
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Figura 2.2 — Sintese Modal de dados experimentais (Em verde) comparando com os dados inseridos
(Em vermelho), gréficos de magnitude e fase

2.2 Materiais Ortotrépicos

As propriedades mecanicas de um material dependem de sua orientacao espacial.
Daniel e Ishai (2006) define que quando as propriedades de um material em uma diregao
sao as mesmas com relacdo a uma outra direcdo de simetria definida por um plano,
este ¢ um plano de simetria de um material. Por exemplo, um material isotrépico teria
infinitos planos de simetria, visto que nao importa a dire¢ao suas propriedades mecanicas

permanecem constantes.

Por outro lado, um caso especial é quando o material possui trés planos de simetria
perpendiculares entre si, definindo entao um material ortotrépico, isto €, suas propriedades
sao diferentes na direcdo de cada um dos 3 eixos do plano cartesiano. Um caso mais
particular é quando um destes planos é um plano de isotropia, caracterizando o material
como transversalmente isotrépico, isto é, possul propriedades diferentes na direcao do

plano e na direcao perpendicular ao plano.

Este tipo de material pode ser definido completamente por seis propriedades, sendo

cinco independentes. Estas propriedades sao listadas abaixo podendo ser visualizadas com



32 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

Figura 2.3 — Exemplo de material transversalmente isotrépico, onde o plano de simetria 23 caracteriza
as diregoes transversais do material e a dire¢cdo 1 representa a dire¢ao longitudinal.

(DANIEL; LSHAI, 2006)

auxilio da figura 2.3:

« Modulo de Elasticidade Longitudinal (£7)

e Moddulo de Elasticidade Transversal (E7)

« Moddulo de Cisalhamento dentro do plano (Gpr)
e Mobdulo de Cisalhamento fora do plano (Ga3)

« Coeficiente de Poisson dentro do plano (vpr)

 Coeficiente de Poisson fora do plano (rs3)

2.3 Otimizac3o de Funcodes

Otimizacao é a tarefa de obter o melhor resultado em uma dada situagao. Em
problemas de engenharia, é comum se deparar com situagoes onde deseja-se maximizar
ou minimizar alguma coisa, por exemplo, minimizar o custo de um projeto, minimizar
o peso de veiculos espaciais, maximizar a durabilidade de um componente, entre outros.
Visto que estes problemas comumente podem ser definidos em termos de uma funcgao, a
otimizacao pode ser definida como o processo de encontrar as condi¢oes para que o valor
desta fungao seja méximo ou minimo, sendo formalizada pela seguinte declaracao (RAO,
2009):

x

x
encontrar X = ‘2 que minimiza f(X) (2.13)
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sujeito a restricoes:
9;(X) <0, j=1,2,...m

, (2.14)
L(X)=0, j=1,2,..,p

onde X é o vetor de pardmetros de projetos, f(X) é a funcao objetivo e g;(X) e [;(X) s@o
restrigoes de inequalidade e equalidade, respectivamente. Neste contexto, faz-se necesséria

a definicao de alguns conceitos essenciais para a definicao do algoritmo de otimizacao.

A comegar pelo vetor de parametros de projeto, ou o vetor de entrada. Um sis-
tema de um projeto pode ser definido em termos de algumas quantidades, no caso deste
trabalho, em termos de seus parametros fisicos. Esses parametros podem ser definidos em

dois conjuntos: Os parametros fixos e os parametros de design.

Parametros fixos sao aqueles os quais ja sao considerados conhecidos, portanto nao
se alteram durante a otimizagdao. Enquanto isso, os parametros de design, sdo os parame-
tros os quais deseja-se otimizar, sendo estes os parametros variaveis. Os parametros de
design constituem o vetor de entrada, sendo este uma representacao de uma configura-
¢ao possivel para o sistema estudado. As configuragoes possiveis para o problema podem
ser limitadas pela chamada regiao de design, definida pelas restricoes de equalidade e
inequalidade. Assim, cada vetor de entrada configura um ponto de design no espago n-
dimensional da regiao de design, podendo representar uma possivel solu¢do ao problema

de otimizagao.

Por fim, o vetor de entrada também pode estar sujeito a limitacoes de design,
que geralmente sao limitagoes fisicas ou de fabricagao que invalidam um certo conjunto
de pontos ser uma possivel solucdo ao problema. Assim, o limite da regiao formada pe-
las restrigoes é chamada de superficie limitadora. Pontos encontrados fora da superficie

limitadora sao dados como impossiveis para o algoritmo.

Outro conceito importante é o de fungao objetivo. A fungao objetivo representa a
métrica por qual os parametros de entrada serdo comparados. Assim sendo, ela é mode-
lada de acordo com a realidade do problema, sendo o objetivo do algoritmo de otimizacao
encontrar o vetor de design que produzira o menor valor para a fungdo de objetivo. Em
certas situacgdes, mais de um critério precisa ser avaliado simultaneamente pelo algoritmo
de otimizacao. Tal situacao é chamada de otimizagao multiobjetivo. Nestes casos, a otimi-
zacao de uma fungao objetivo pode entrar em conflito com a de outra, entao para buscar
a solucao 6tima, efetua-se uma combinacao linear destas, resultando em uma nova funcao
objetivo. As constantes que multiplicam cada termo desta nova funcao objetivo sao defi-

nidas de acordo com a importancia de cada funcao para o problema de otimizacao final
(RAO, 2009);

Existem diversos métodos para efetuar a otimizacao de uma funcao, que podem ser

classificados por diversos aspectos, como o método de busca e a natureza dos parametros.
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Para a classificacdo por meio de métodos de busca, podem ser classificados em
algoritmos baseados ou aprimorados pelo gradiente e métodos livres de gradiente. Métodos
que empregam o gradiente sao apropriados quando a computacao da derivada da fungao
objetivo pode ser feita de forma eficiente, utilizando a primeira derivada para definir a
direcao da proxima iteracao e a segunda para definir o tamanho do passo. Estes métodos
possuem alta velocidade de convergéncia e conseguem tratar uma grande quantidade de
parametros, porém podem acabar limitados a encontrar minimos locais da funcao. Além
disso, por utilizar a segunda derivada, um certo nivel de suavidade da fungao objetivo é

requerido para o algoritmo funcionar de forma eficiente.

Em contrapartida, métodos que operam sem o uso do gradiente tratam a fungao
objetivo como se fosse um problema de "Caixa preta', onde entra-se com os valores dos
parametros variaveis e obtém-se um valor de resposta. Para tal, comumente utilizam-se
de modelos regredidos com os dados disponiveis, chamados de dados de treinamento do
algoritmo, consistindo de um conjunto de amostras dos vetores de entrada e a respectiva
saida da funcao objetivo. Estes métodos sao mais eficientes em encontrar o minimo global
com consisténcia, porém ao contrario dos métodos de gradiente, sofrem computacional-
mente em maiores dimensoes de parametros. Por fim, uma alternativa para contornar este
problema sao métodos aprimorados pelo gradiente, que incluem informacoes do gradiente
nos dados de treinamento (MORITA et al., 2021).

Quanto a classificagao quanto a natureza dos parametros, podem ser classificados
em deterministicos e estocasticos. Em problemas deterministicos sdo definidos por pro-
blemas onde os parametros possuem um valor de natureza deterministica, sem incertezas.
Em contrapartida, em problemas estocéasticos os parametros (alguns ou todos) sdo mo-
delados como variaveis aleatorias, que apresentam incertezas associadas. Estes modelos
sao mais adequados na representacao de problemas reais, visto que comumente estruturas

fisicas reais possuem incertezas associadas (RAO, 2009).

No geral, os métodos tem vantagens e desvantagens quanto a suas utilizagoes e
estudos comparativos entre eles ja foram efetuados, como apontado por Liberti e Kuche-
renko (2005).

Assim, para o problema descrito neste trabalho, sugere-se a utilizacdo de um al-
goritmo de otimizagao Bayesiano auxiliado por Regressao de Processo Gaussiano (GPR),
que consiste de um método sem utilizagdo de gradientes e estocastico pela prépria natu-
reza da GPR. O método é adequado visto que nao se pode ter certeza sobre a natureza
da funcao objetivo, nao podendo garantir um método por gradiente. Além disso, a di-
mensionalidade do problema analisado nao serda alta, nao necessitando do aprimoramento
por gradiente. Por fim, a natureza estocastica dos parametros possibilita a modelagem de

incertezas no modelo.

A seguir, nas segoes 2.3.1 a 2.3.4 serao revisados conceitos de estocastica para a
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melhor compreensao do algoritmo de otimizacao proposto.

2.3.1 Variaveis aleatérias

Uma variavel aleatéria é uma variavel que quando medida varias vezes pode assu-
mir diferentes valores no intervalo (—oo,00). As variaveis aleatérias sao classificadas entre
discretas e continuas. Variaveis aleatorias discretas assumem apenas valores discretos den-
tro deste intervalo, enquanto variaveis aleatérias continuas podem assumir qualquer valor
real. No geral, podem ser bem descritas em termos de sua média e desvio padrao (RAO,
2009). A média, ou valor esperado, de um conjunto de dados pode ser dada pela soma de
todos os dados observados sobre o niimero de dados observados, representando a tendéncia
central da varidvel aleatéria (PECK; OLSEN; DEVORE, 2008):

p ==t (2.15)

n

Enquanto o desvio padrao, dado pela raiz quadrada da variancia, pode ser descrito
pela eq. 2.16 e representa a variabilidade de uma variavel aleatoria em torno de seu valor

esperado.

n L 2
o= =1n(:”_1“) (2.16)

Estes dois parametros sdo propriedades gerais de varidaveis aleatérias. Porém, para
um maior conhecimento do comportamento da variavel aleatorio, pode-se usar a funcao de
densidade de probabilidade (PDF), que relaciona a a probabilidade da variavel aleatéria
continua X assumir um valor no intervalo [x,x+dx]. Outra forma desta fungao é a fungao
de probabilidade cumulativa (CDF), que informa a probabilidade de X assumir um valor

entre (—00,x].

2.3.2 Distribuicbes gaussianas

As distribuigdes gaussianas, ou normais, sao casos de variaveis aleatérias que sao
bem definidas por sua média p e desvio padrdo o. E formulado que uma distribuicao
normal P(X) ~ N(u, o) é definida pela sua PDF como ilustrado na eq. 2.17 (WANG,
2022).

e 2.17
P(z) = W (2.17)

Um caso especial acontece quando a distribuicdo gaussiana possui média pu = 0
e desvio padrao ¢ = 1, sendo assim descrito pela sua PDF dada pela equacao 2.18,

conhecida como distribui¢do normal padrao. A figura 2.4 mostra uma distribuicao normal



36 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

padrao z ~ N(0,1) com a regiao rosada indicando o alcance de um desvio padrdao ao

redor da média.

o) = (2.18)

Figura 2.4 — Distribuigdo normal

Um aspecto importante é que pelo teorema do limite central, parametros fisicos

podem ser representados por uma variavel aleatéria normalmente distribuida.

2.3.3 Distribuicoes multivariadas normais e processos gaussianos

Ao se estender a definicdo de distribui¢gdes normais para duas varidveis aleatorias
simultaneas, obtém-se uma superficie chama de bivariada normal. Essa definicao pode ser

estendida para N-dimensoes, correspondendo a N-variaveis, resultando um uma distribui-

¢ao multivariada normal (MVN) P(X) ~ N ({u}, COV).

Nota-se que agora a distribuicao é definida por um vetor de médias e uma matriz
de covariancia, simétrica. Cada elemento do vetor {u} indica a média de uma varidvel
aleatoria e os elementos da matriz de covariancia COVj; indicam a dependéncia entre duas
varidveis aleatérias da distribuigao x; e x;, com a diagonal da matriz dando a variancia de
uma variavel aleatoria. Quando a covariancia entre duas variaveis aleatorias é nula, diz-se

que as variaveis sao independentes.

Processos Gaussianos (GP) sdo MVNs de tamanho infinito. No geral, GPs podem

ser definidos de acordo com a equacao 2.19.

P(X) ~ N(m(X),2(X, X)) (2.19)

onde m(X) é uma fun¢ao média e ¥ uma fungao de covaridncia.
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Uma propriedade importante para este trabalho, é que ao fazer a probabilidade
condicional de uma MVN de ordem N, o resultado serd uma MVN de ordem menor. Por

consequéncia, a probabilidade condicional de um GP é dada por outro GP.

2.3.4 Regressdo de processo gaussiano (GPR)

Na regressao, deseja-se encaixar uma funcao em um determinado conjunto de da-
dos observados. Para um conjunto de dados observados, existem infinitas func¢oes que
podem se encaixar nestes dados. A GRP ¢é realizada ao se fazer atribuir uma probabi-
lidade a cada uma destas funcoes e calcular a média e o desvio padrao destas fungoes,
contabilizando assim, as incertezas ao se ajustar a fungdo (WANG, 2022). Para tal, sao

utilizados processos gaussianos.

Durante a GRP, GPs sao utilizando sendo aproximados como MVNs de grande
ordem n x n pelo computador. E de interesse da GRP obter a funcio média de um GP
para efetuar a regressao. Isto é feito considerando que os infinitos pontos da GP sao pontos

distribuidos ao longo do dominio de uma funcao.

Assim, ao se considerar uma MVN de alta ordem e pegar vetores aleatorios desta,
estes valores podem ser observados como a fun¢ao que deseja-se realizar a regressao em
um dado intervalo. Ao se fazer isso, porém, como resultado resultaria-se apenas um vetor
com valores aleatérios de uma distribuicao normal, como ilustrado pela figura 2.5a, com
uma funcao de varidveis genéricas. Para obter-se algo mais suavizado e parecido com uma
funcao, utiliza~se de fungbes nucleo (kernel functions, em inglés) para gerar a matriz de
covariancia da MVN. Desta forma, valores préximos devem gerar resultados proximos,
dando maior probabilidade para a ocorréncia de curvas suavizadas, como ilustrado pela
figura 2.5b (WANG, 2022).

Existem diversas formas de funcao ntcleo que sdo utilizadas. A mais tradicional
¢ chamada de Squared Exponential (SE) kernel function ou Gaussian kernel function e é

definida por:

kse(xi,xj) = exp( — W) (2.20)

Pode-se pensar nas func¢oes de nticleo como a probabilidade a priori do modelo,
pois caracterizam fungoes sem a observacao de qualquer dado, sendo apenas estimativas
cegas do modelo. A regressao é feita por meio da insercao de dados no modelo, conside-
rando entdo a distribuigdo conjunta dos pontos observados (f) e dos nao observados (f*),

que pode ser expressa por (WANG, 2022):
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i1 n2 o 0.6 0.8 L
(b)

Figura 2.5 — Influéncia das fungdo kernel para a moldagem da matriz de correlagdo no processo de
regressdo. (Fonte: (WANG, 2022)) (a) Distribuigdo MVN de tamanho 20 sem correlagdo
entre pontos proximos; (b) Distribuigdo MVN de tamanho 20 com uma matriz de nicleo
utilizado como correlagao

) (2.21)

i1 ([
|

onde ¥ é a matriz de covariancia dos pontos observados, ¥, é a matriz de covariancia

PIEDIN
I ¥,

entre pontos observados e nao observados e Y,, € a matriz de covariancia dos pontos nao

observados, (X, X), X(X, X,) e 3X(X,, X.), respectivamente.

Utilizando a propriedade para a probabilidade condicional de uma MVN dada pelas
eqs. 2.22 e 2.23 (BISHOP, 2006), pode-se desenvolver a expressdao ao que é mostrado na
eq. 2.24, considerando que m(X) = m(X,) = 0.

M2 = p1 + Y1250 (T9 — 1) (2.22)

Yip = X1 + Y1285 Yo (2.23)
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Figura 2.6 — Regressdo de Processos Gaussianos (Fonte: (WANG, 2022))

Flf, X, X ~ N(EIS 8L, — 2T 7is)) (2.24)

Esta GPR indica a probabilidade posterior do modelo, ou seja, a crenca que temos
sobre os parametros apos a insercao de dados novos, sendo ilustrado com uma funcao
unidimensional qualquer pela figura 2.6, onde os dados observados sao representados como
os pontos "X". A principal vantagem desta regressao é que além de prover uma média dos
parametros, também oferece um intervalo de incerteza da funcao, descrito pela funcao
de covariancia, possibilitando-a ser utilizada pelo algoritmo Bayesiano, como discutido na
secao a seguir. Adicionalmente, com a inser¢cao de um parametro de ruido o, que interfere

na matriz de covariancia dos pontos observados, pode-se reescrever a equacao 2.24 como:

X X~ NENE + 02D [, 5, — £1(2 4+ 62D)'5.) (2.25)

este parametro o, ¢ um hiperparametro do algoritmo de otimizacao.

Na definicao das fungoes niicleo, é possivel incluir o efeito do que sao chamados
de hiperparametros. Estes parametros podem ajudar a ajustar a regressao melhor para
determinadas curvas a depender do problema enfrentado. Por exemplo, na eq. 2.20, estes
hiperparametros aparecem da seguinte forma (SNOEK; LAROCHELLE; ADAMS, 2012):

1
kse(zi,z;) =v- e:vp( — §r2(x,~, :BJ)> (2.26)

(zi — %’)2

l2

r?(zi, ;) = (2.27)
onde v e [ sao hiperparametros que controlam a verticalidade e horizontalidade da funcao
respectivamente. Por exemplo, ao se utilizar um | maior, a correlacao entre dois pontos
proximos decai mais rapidamente, resultando em curvas mais suavizadas, como ilustrado
na figura 2.7. (WANG, 2022). A SE kernel function é a escolha padrao para a GPR, porém,
para processos de otimizagao, Snoek, Larochelle e Adams (2012) nota que é recomendado

utilizar a ARD Matern 5/2 kernel function, dada pela eq. 2.28. Esta funcao de covaridncia
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Figura 2.7 — Exemplo da influéncia do hiperpardmetro de horizontalidade na regressio de uma GPR
em uma amostra de dados (Fonte: (WANG, 2022)) (a) | baixo; (b) 1 médio; (c) 1 alto

resulta em resultados duplamente diferenciaveis mas sem requerir a suavidade da SFE

kernel.

karse (i, x5) = v(l +\/5r2(x;, ;) + 27”2(1‘,-, a:j))exp( - 5\/r2(xi,xj)) (2.28)

2.3.5 Otimizacao Bayesiana

A otimizagdo Bayesiana é um método de otimizacao probabilistico regido pela
féormula de Bayes, dada pela eq. 2.29 (MARWALA; SIBISI, 2005).
P(D|E)P(E)

P(BID) = =5

(2.29)
onde P(E|D) é a probabilidade condicional dos parametros para um conjunto de dados,
também chamada de posterior, P(E) é a probabilidade a priori dos pardmetros, P(D|E) é
a probabilidade dos dados observados e P(D) é um fator de normalizagao. Esta otimizacao
utiliza-se de GPRs para funcionar, onde a funcao de nicleo funciona como a probabili-
dade a priori dos parametros, quando informacgoes iniciais nao sao conhecidas. Os dados
observados sao incluidos por meio da GPR, de acordo com as eqs. 2.24 e 2.25, resultando

em uma probabilidade posterior.

Inicialmente calcula-se a funcao em N pontos, para se obter uma base de dados.
Em seguida, realiza-se a GPR para obter um modelo regredido da funcao objetivo. Na
sequéncia, a fim de se selecionar o melhor ponto para avaliacdo da préxima amostra,
calcula-se a chamada funcao de aquisicao. Essa func¢ao ird indicar qual o melhor préximo
ponto a ser avaliado utilizando os dados obtidos até o momento bem como a incerteza
presente, que sao informagoes que podem ser obtidas por meio da GPR. Existem algumas
funcoes de aquisicao diferentes, sendo descritas a frente trés das mais utilizadas pelo

processo Bayesiano.

Verificado o ponto mais provavel de conter melhoria, avaliado por meio da funcao
de aquisigao, a fungdo objetivo ¢é avaliada neste ponto, a GPR ¢ refeita incluindo a nova
informacao e o processo é repetido, até a avaliagdo de N pontos. Este processo ¢ sumarizado

na figura 2.8.
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Figura 2.8 — Processo de otimizac¢ao Bayesiano

A seguir, alguns dos métodos para a avaliacdo da funcao de aquisicdo durante o

processo de otimizacao Bayesiano.

2.3.5.1 GP upper confidence bound

A mais simples das fungoes de aquisigao, é definida pela eq. 2.30 (KAMPERIS,

2011):

a(z, \) = p(z) + - o(x)

(2.30)

Onde o fator A pode ser chamado de fator de exploragao. Quanto maior, mais serao

exploradas regioes de alta incerteza no modelo regredido, isto é, regioes com alto desvio

padrao. Quando menor, a funcao de aquisicao retornara resultados maiores para locais

onde a média do modelo regredido ¢é alta, atribuindo um comportamento mais conservador

a escolha dos proximos pontos de amostragem.
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2.3.5.2  Probability of Improvement (Pl)

Esta fungao de aquisicao é definida pela quantificagao da probabilidade de melhoria
com relagao ao maior ponto medido. Assim, define-se uma fungdo de melhoria I definida
como (KAMPERIS, 2011):

I(z) = maz(f(x) — f(z%),0) (2.31)

onde f(x*) é o ponto de maior valor estimado. Assim, lembrando que cada ponto estimado

f(x) é uma distribuigado gaussiana, pode-se reescrever a eq. 2.31 da seguinte forma:
I(z) = maz(pu(z) + zo(x) — f(ax),0) (2.32)

2~ N(0,1) (2.33)

assim, a PI é calculada como sendo a probabilidade da func¢ao I ser maior que 0:

Pl(zx) = P(I(x) > 0) = P(f(x) > f(xx)) (2.34)

entao, pode-se observar que este valor equivale a probabilidade total menos a probabili-

dade cumulativa de f(x) até o valor zy, expressado pela seguinte férmula:
PI(z) =1 — ®(z) = B(—2) = @(‘W) (2.35)

2.3.5.3 Expected Improvement (El)

Por fim, o método de Expected Improvement é uma outra forma de se observar
a funcao de melhoria I, calculando o seu valor esperado como variavel aleatéria. Assim,
parte-se da seguinte equacao (KAMPERIS, 2011):

El(z) = E[I(z)] = / Y I(@)b(2)dz (2.36)

onde ¢(z) é a fungao de densidade de probabilidade de z, andloga a equagao da distribuigao

normal dada pela eq. 2.18:

¢(z) = (2.37)

A equacao 2.36 pode ser desenvolvida a seguir, como mostrado, utilizando a defi-

nicao dada na eq. 2.32:
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EI(w) = [ “(n(a) + 20(@) = f0)o(:)dz (2.38)

EI(w) = (n(a) = f(os) [~ 0(2)dz + [~ (cola)o(z)dz (2.39)

EI(z) = (u(z) — f(z%) / °° (2)dz + / °° 20(2)$(2)dz (2.40)

El(x) = (u(z) — f(z%))(1 — @(z0) + o(x)(z0) (2.41)

B1() = i) - Sl ("IN o (HOIED)

Adicionando o parametro de exploracao definido anteriormente, chega-se na forma
final do EI:

El(z,\) = (u(z) — f(z%) —A)(I)(u(x) = J(wx) = A) +a(a:)¢<“(‘”) = J(wx) = A) (2.43)

o(x) o(x)

Apébs a avaliacao da funcao de aquisi¢ao, o algoritmo é capaz de determinar o
ponto de maior melhoria possivel. Entao, a funcao é avaliada no ponto escolhido como
o melhor e o processo é repetido, utilizando a atual probabilidade posterior como nova
probabilidade priori. O método de otimizacido de Bayes se destaca de outros por utilizar
toda a informacao obtida até o momento para a estimativa e nao um gradiente baseado nas
ultimas iteragoes, como alguns métodos deterministicos. Assim, este método se sobressai
quando é custoso efetuar aquisi¢oes da func¢ao, sendo sempre possivel avaliar o melhor
ponto para adquirir em seguida (SNOEK; LAROCHELLE; ADAMS, 2012).

Assim, sintetizando todas as informagoes, o algoritmo ira seguir os seguintes passos:

1. Defini¢do do alcance de busca dos parametros a serem otimizados;

2. A partir desta regiao, escolher aleatoriamente N amostras iniciais e avaliar a funcao

objetivo para obter o custo associado a cada entrada;

3. Realizar a GRP com os dados disponiveis, resultando em uma funcao regredida com

média e desvio padrao em todo o dominio;

4. Calcular a fungao de aquisi¢do para o dominio e avaliar o préximo melhor ponto de

aquisicao;

5. Avaliar a fun¢do objetivo no ponto escolhido e repetir a partir de (3) até serem

realizadas M amostragens do dominio;
6. Escolher o ponto de minimo custo associado da fun¢ao regredida;

7. Repetir os passos (2) a (6) para a realizagao de simulagoes de Monte Carlo.
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2.4 Simulacoes de Monte Carlo

Como descrito no ultimo passo do algoritmo, visto que existe a presenca de incer-
tezas associadas tanto ao algoritmo, que utiliza amostras iniciais aleatorias para inicializar
0 processo, quanto aos parametros trabalhados, que transparecem no algoritmo por meio
de incertezas na medicao dos pontos de aquisicao, sugere-se a utilizacao de simulagoes
simples de Monte Carlo para obter-se ao final uma média e variancia dos resultados obti-
dos, de forma a obter uma possivel distribui¢cdo normal de probabilidades dos parametros

desejados.

O método de Monte Carlo é um método empregado ao se trabalhar em proble-
mas que envolvam variaveis aleatérias, que permite a obtencdao de um grande ntmero
de amostras de distribuigoes de variaveis aleatérias para a obtencao de resultados que
descrevam de forma acurada a realidade do problema estocastico trabalhado. Para tal,
existem diversos algoritmos e variagoes no que tange os métodos de Monte Carlo, porém

neste trabalho serd empregado o mais simples, chamado de Método de Monte Carlo bruto

(HAMMERSLEY; HANDSCOMB, 1964).

O Método de Monte Carlo Bruto consiste de avaliar o problema diversas vezes, de
forma independente e nao enviesada. Os resultados podem ser compilados em uma média
e um desvio padrao que podem ser utilizados para modelar os parametros estocasticos de-
sejados, como é garantido pelo teorema do limite central, que dita que variaveis aleatérias
fisicas podem ser aproximadas por uma distribuicdo normal. Assim, pode-se utilizar este
método para obter a convergéncia e a exatidao que o algoritmo tem ao tratar diferentes

problemas.
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3 Metodologia

Neste capitulo sao apresentados os métodos utilizados para a execucao dos resulta-
dos que serao apresentados no capitulo 4. O capitulo de metddologia é separado em duas
partes: Primeiramente, apresenta-se a construcao dos modelos puramente numéricos. Isto
¢é, os dois modelos utilizados para validacao do método e o modelo em que se aplica o
método, descrito por Gaspar, Beserra e Cardoso (2021). Em seguida, é apresentado o
ultimo modelo, de cardter experimental, detalhando como sao obtidas as propriedades
modais deste modelo e também sua construcao numérica. Por fim, é descrito o algoritmo

de otimizacgao e os parametros utilizados

3.1 Construcao dos modelos numéricos

Para a verificagdo do método apresentado, sao utilizados trés modelos diferentes
com variados niveis de complexidade, permitindo a validagao do algoritmo com casos mais
simples, expandindo-o para aplicacoes mais complexas, com geometrias e materiais mais
avancados e mais parametros simultaneos otimizados. O processo completo estd resumido

na figura 3.10.

3.1.1 Caso 1: Viga tubular

Primeiramente, para a validagao, modela-se uma viga simples de 1200 mm de
comprimento, na condicao livre-livre, possuindo uma se¢do transversal tubular com 40
mm de base, 100 mm de altura e 4 mm de espessura. O material da viga é aluminio 6061-
T6, que possuli as propriedades apresentadas na tabela 3.1. Esta tabela também apresenta
as propriedades de outros materiais que serao utilizados em casos futuros. Este modelo
sera referido daqui em diante como o caso 1, de viga tubular, mostrada na figura 3.1.
Sendo o caso mais simples, este é de facil validagao, possuindo solucdo analitica, podendo

ser utilizado para corroborar os fundamentos do algoritmo proposto.

3.1.2 Caso 2: Placa ortotrépica

O segundo modelo utilizado é de uma placa quadrada apoiada nas quatro pontas,
restringindo todos os movimentos translacionais. A placa tem 300 mm de lado e 6 mm de
espessura, e seu material é o polimero refor¢ado de fibra de vidro (GFRP), com matriz

de ester de vinil e fibras de vidro. As propriedades deste material obtidas por Gaspar,
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Tabela 3.1 — Propriedades dos materiais utilizados (MATWEB, 1996-2023)(GASPAR; BESERRA;
CARDOSO, 2021)

Propriedade | Aluminio 6061-T6 | Aluminio 2024-T3 | GFRP
E; (GPa) 68.9 73.1 26.2
Er (GPa) 68.9 73.1 8.93
Grr (GPa) 26.0 28.0 3.41
Gos (GPa) 26.0 28.0 3.22
vLT 0.33 0.33 0.32

U3 0.33 0.33 0.385

p (kg/m?) 2700 2780 1800

Figura 3.1 — Tubo para otimizacdo unidimensional modelado no Ansys APDL. Tamanho de elemento:
30 mm.

Beserra e Cardoso (2021) sao descritas na tabela 3.1. Este modelo serd nomeado como
caso 2, de placa ortotrépica, ilustrado na figura 3.2. Este modelo servira como um degrau
em complexidade para continuar a validacao do algoritmo em multiplas dimensoes, bem

como um precedente da analise de um painel sanduiche honeycomb.

3.1.3 Caso 3: Viga em 'c’ ortotrodpica

Entao, o modelo mais complexo até entao, principal objeto de estudo deste tra-
balho, consiste de uma viga de secao em "c¢", conforme descrita por Gaspar, Beserra e
Cardoso (2021). A viga possui 3000 mm de comprimento e sua se¢ao possui uma flange
de 152 mm de altura, almas de 37,5 mm de largura e espessura constante de 6mm ao

longo de todo seu comprimento. O material utilizado é o GFRP.

A estrutura é biengastada, sendo restringida de rotagbes e movimentos laterais

em suas extremidades e com um rolete impedindo movimentos verticais localizado as 125
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Figura 3.2 — Placa para otimizagdo bidimensional modelada no Ansys APDL. Tamanho de elemento:
50 mm.

(a) (b)

Figura 3.3 — Viga em C para otimizacao tridimensional modelada em Ansys APDL (a) modelo da viga
em C; (b) Restrigoes aplicadas ao modelo numérico. Tamanho de elemento: 35 mm

mm de cada extremidade. Estas condigoes sao replicadas restringido todas as rotacoes e
o movimento no sentido Z (transversal) nas proximidades das extremidades laterais da
viga, assim como é restringido a flange inferior de se mover no sentido Y (lateral), a fim
da melhor reproducao das condigoes de contorno do experimento realizado por Gaspar,
Beserra e Cardoso (2021). Seguindo o padrao dos outros modelos, este serd nomeado como

caso 3, de viga em 'c¢’ ortotropica, visualizado na figura 3.3.

3.1.4 Modelagem numérica

Os modelos sao reproduzidos numericamente utilizando o software do Ansys Me-

chanical APDL. Para tal é utilizado o elemento de viga BEAM 188, para o caso 1, e o
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elemento de placa SHELL 281 para os casos 2 e 3. As propriedades do material descritas
na tabela 3.1 sao inseridas como um material ortotrépico linear no caso do GFRP e como

um material isotrépico linear para os aluminios.

Para cada caso, e feita uma simulagao inicial, utilizando os parametros de referéncia
dos materiais empregados, com o intuito de definir um modelo de referéncia do qual serao
extraidos as frequéncias naturais e modos como dados de referéncia para o algoritmo de
otimizacao dos trés modelos. Para esta etapa é utilizado um modelo mais refinado visto
que é necessario fazer apenas uma simulacao e faz-se necessario que as frequéncias de

referéncia se aproximem do real para cada caso.

Os dados sao entao exportados utilizando a funcado HBMAT do Ansys APDL,
exportando as matrizes em formato Harwell-Boeing (BATAILLY, 2018). Essas matrizes
sao entao lidas por cédigo em MATLAB® e convertidas em matrizes esparsas dentro do

programa.

Entao, modelando um simples problema de autovalor e autovetor, de acordo com
a eq. 2.5, extraem-se as frequéncias naturais e modos de vibragao associados ao modelo
numérico gerado. Sao selecionados apenas os modos e frequéncias naturais de interesse
para comparacgao. Estes modos sdo os modos puramente flexionais para o caso 1 e 2 e os
modos apresentados em Gaspar, Beserra e Cardoso (2021) para o caso 3, que constituem
principalmente de modos de deslocamento vertical capturados pelos acelerémetros durante

0 experimento.

3.2 Modelo experimental de painel sanduiche honeycomb

Adicionalmente, o método é aplicado em um modelo de painel sanduiche Honey-
Comb fornecido pela Agéncia Espacial Brasileira, utilizando dados obtidos experimental-
mente para a otimizagao. Nas se¢Oes seguintes, serao descritas as caracteristicas do painel
analisado, seguido de como foi feita a obtencao dos dados, finalizando com a modelagem

numérica do painel.

3.2.1 Caso 4: Painel Sanduiche Honeycomb

O painel em questao é construido por duas placas de aluminio 2024 T3 de 0.3
mm de espessura, com um ntcleo de HoneyComb HexWeb CRIII — Al 5056 — 1/4” —
0,001P (10P), de 14.4 mm de espessura, totalizando um painel de 15 mm de espessura.

As propriedades relevantes de ambos os materiais sdo apresentadas nas tabelas 3.1 e 3.2.

A placa totaliza 280 mm na dire¢ao L e 300 mm na diregdo W, possuindo 49 pontos
de referéncia para a medi¢ao de dados experimentais, conforme apresentado na fig. 3.4.

O algoritmo sera aplicado nesta placa com o objetivo de obter um modelo numérico
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Tabela 3.2 — Propriedades do nicleo Honeycomb (HEXCEL, 1999)

Densidade Modulo Modulo Modulo
equivalente | de Cisalhamento GG, | de Cisalhamento Gy | Compressivo E;
82 kg/m3 221 MPa 103 MPa 400 MPa
A B Cc D E F G

1

2

3

4 E

5

6

7

300 mm (W)

Figura 3.4 — Pontos de referéncia do painel honeycomb

com frequéncias naturais melhor correlacionadas ao modelo experimental e comparar os

resultados obtidos aos parametros correspondentes do fabricante.

3.2.2 Obtencao de dados experimentais

Os experimentos foram conduzidos na Faculdade do Gama, nas dependéncias do
Laboratério de Actistica e Vibragoes (LabNVH).

Para a construcao do experimento, amarrou-se o painel com fios de nylon em 4 pon-
tos de uma estrutura mais rigida e pesada, como ilustrado na figura 3.5a. Isso é feito para
simular a condicdo livre-livre da placa nos experimentos, com o minimo de interferéncia
dos elementos exteriores a placa. Essa condicao é utilizada devido a facilidade da valida-
¢ao do modelo numérico posteriormente, visto que é desnecessario modelar condi¢oes de

contorno para o ajuste numérico.

O experimento é conduzido utilizando o analisador actistico multicanais 01 dB dB4
para a aquisicao e processamento iniciais dos sinais adquiridos, visualizado na fig. 3.5b. O
experimento conduzido é de analise modal utilizando impacto como entrada. Para tal, no
canal 1 é conectado o martelo de impacto modelo 086c01 da PCB Piezotronics, visto na

fig. 3.5¢, que sera utilizado para dar a entrada necessaria para a excitacao da estrutura.

No canal 2 é ligado o acelerdmetro modelo 352A21, também da PCB Piezotronics.
Este sensor ¢é fixado a estrutura com a utilizagao de cera de abelha e medira a resposta

do corpo a excitacao gerada pelo impacto do martelo. A aquisicao de dados é feita com
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(c) (d)

Figura 3.5 — Aparatos utilizados na bancada experimental; (a) Fios de nylon que simulam a condigdo
livre-livre na placa; (b) Analisador actstico dB dB4 utilizado para aquisigao de dados; (c)
Martelo PCB Piezotronics 086c01 utilizado para excitar o painel;(d) Aceler6metro PCB
Piezotronics 352A21 preso no ponto B2.

o impacto em todos os 49 pontos da placa, mantendo o sensor no mesmo lugar, de forma
a obter as FRFs correspondentes a todos os pontos analisados e obter a caraterizacao
completa da placa. Assim, o sensor é mantido no ponto B2, como ilustrado na fig. 3.5d.

A visualizacao completa da bancada experimental é mostrada na fig. 3.6.

Para o processamento dos dados, é utilizado o software correspondente ao sistema
de aquisicao, sendo este o dBFA Suite, da Acoem©, cuja interface é visualizada na fig. 3.7.
Nesta aba ¢é possivel observar os diversos sinais utilizados para a construgao dos dados. Na
primeira janela, o sinal de entrada, dado pelo martelo, que excita a estrutura resultando no
sinal obtido pelo acelerometro, na segunda janela. Na terceira janela é mostrada a fungao
de coeréncia. Por fim, o principal interesse deste programa, na quarta janela é apresen-
tada a FRF construida a partir dos sinais. Para este trabalho serao observadas as cinco

primeiras frequéncias naturais do painel, que descrevem acuradamente o comportamento
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Figura 3.6 — Bancada experimental completa

da placa e podem ser extraidos facilmente sem altos niveis de ruido. Observando trabalhos
anteriores na placa (DOMINGUES, 2019), nota-se que as frequéncias de interesse, nao

superam 1.8 kHz.
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Figura 3.7 — Software dBFA Suite utilizado para a aquisicao de dados experimentais

Assim configura-se a aquisicdo para uma frequéncia de amostragem de 5 kHz,
com tamanho de banda de 1953 Hz. A resolucao da FFT resultante é de 8192 pontos,
resultando em um tempo de aquisicio de 1.64s por medicao. Para boa confianga dos
resultados, o teste é repetido diversas vezes para cada ponto, tirando a média linear
para obter resultados mais consistentes. Assim, ada ponto foi medido 3 vezes, calculando
também a funcao de coeréncia entre as medidas para garantir uma boa aquisicao para o

ponto. Nao fez-se necessaria a utilizacao de fun¢des de janelamento.



52 Capitulo 3. Meétodos e modelos

As FRFs obtidas entao sao extraidas em formato .MAT, onde podem ser lidas como
variaveis em MATLAB® e convertidas para o formato .UFF (Universal File Format). Este
formato é comumente usado em medi¢oes de tempo ou frequéncia e pode ser lido pelo
SimCenter Testlab 2306 da Siemens©, tdltimo software utilizado nesta aplicagdo. Neste
programa, as FRFs sao importadas em uma geometria que replica a placa e seus pontos
de excitagao. Utiliza-se entdo do método de estimagao de parametros PolyMAXPlus, onde
seleciona-se os modos julgados como estaveis pelo programa para a obtencao dos modos
de vibragao e frequéncias naturais associadas. Novamente, detalhes sobre este método nao
sao explorados neste documento, porém podem ser encontrados em trabalhos de autores
como Elkafafy et al. (2012). Uma visualizagao da interface do diagrama de estabilizacao

¢ demonstrado na fig. 3.8.
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Figura 3.8 — Diagrama de estabiliza¢do do software SimCenter TestLab 2306

Utilizando os polos correspondentes aos modos estaveis é possivel recriar o sis-
tema. Assim, por fim, visualizando os modos e utilizando ferramentas de validacao modal
incluidas no software, como MAC e sintese modal, pode-se obter os modos de vibracao e

frequéncias naturais associadas ao painel honeycomb.

3.2.3 Modelagem numérica do painel honeycomb

Por se tratar de uma modelagem numérica para uma estrutura com dados obtidos

experimentalmente, diferentes niveis de complexidade de modelagem sao analisados.

O primeiro modelo, chamado de caso 4.1 de modelo laminado, é construido uti-
lizando um elemento SHELL181 laminado em trés camadas, replicando a geometria da
placa com duas laminas de aluminio 2024 T3 e uma lamina intermediaria do nucleo de
honeycomb. A construcao desse modelo é realizada de forma a obter uma representacao
inicial do modelo, verificando a eficiéncia desse modelo preliminar para a reproducao de

frequéncias e modos do painel. E um modelo cujo poder de processamento necessario é
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baixo e pode ser refinado para um bom ajuste tedrico-experimental, sendo necessario no
seu ajuste mudangas nas propriedades do nicleo (CARNEIRO, 2021). Este modelo esta

apresentado na figura 3.9a.

O segundo modelo trabalhado, chamado de caso 4.2 de placa-sélido, é construido
com a utilizacdo de elementos SHELL281 para a modelagem das camadas superior e
inferior de aluminio. Entre estas placas, é colocado um bloco de elementos SOLID185
representando o ntucleo de honeycomb. Este modelo pode ser util em situagdes onde uma
analise mais refinada é necessaria, podendo modelar efeitos de descolamento entre as ca-
madas, por exemplo. Também consegue uma boa correlacao tedrico-experimental, porém
a custos computacionais mais altos, sendo realmente 1til em anélises onde a delaminacao
¢ presente (CARNEIRO, 2021). A construgdo do modelo é mostrada na figura 3.9b.

ELEMENTS ELEMENTS

T W

(a) (b)

Figura 3.9 — Modelos do painel honeycomb modelado em Ansys APDL (a) modelo laminado; (b) Modelo
sélido-placa. Tamanho de elemento: 10 mm.

Como dados experimentais estao disponiveis para este modelo, de forma que os
parametros modais experimentais obtidos por meio de um ensaio modal de impacto em
condicoes livre-livre, estes servirao como a referéncia para o algoritmo de otimizagao nestes

Casos.

3.3 Algoritmo de otimizacao

Com os dados de referéncia para o algoritmo de otimizac¢ao, podem-se gerar amos-
tras da funcao a ser minimizada pelo algoritmo. A inicio, a funcao utilizada para a otimi-
zacao foi uma funcgao de erro entre o modelo numeérico e o modelo de referéncia, utilizando

das frequéncias naturais e do nimero de MAC, como descrita a seguir.

nf (wnum - w:ef )2 ng ny

ferro(EL, Er,Grr,vir) = Z(ai T el ) + bz Z(e?j) (3.1)

i=1 i=1j=1
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Onde w; ¢é a iésima frequéncia natural, ny é o nimero de modos a se comparar
na fungao, definidos a depender do caso, a e b sao constantes de peso arbitrarias e e;; ¢
um elemento da matriz resultante do erro da matriz de MAC, E, calculada pela diferenca

entre o MAC de referéncia e numérico e o autoMAC de referéncia:

E = MAC(Xcsp, Xpum) — MAC(Xeap, Xeap) (3.2)

A eq. 3.2 foi modelada a partir da ideia de que idealmente as matrizes X.,, e
Xum precisam ser iguais, resultando no autoMAC do sistema. Porém, foi verificado que
a inclusao direta do nimero de MAC no calculo do erro traria descontinuidades na funcao
resultante, o que geraria muitas incertezas na regressao, que retorna fungoes continuas.
Assim, tomou-se uma abordagem diferente, utilizando o nimero de MAC para verificar
quais modos numéricos correspondem aos experimentais. Assim, o erro apenas destes
modos seria considerado no calculo do erro, dado pela soma do erro percentual:

O et Sl

ferro(EL, Er, Grr,vir) = Z(Gi ) T> (3.3)

i=1 %

Para a execugao do codigo, os parametros a; foram definidos empiricamente e seus
valores sdo dados nas tabelas 4.4 e 4.7, com valores maiores para as primeiras frequéncias
naturais, onde se espera que haja menor diferenca entre as frequéncias comparadas, e

menores para as frequéncias mais altas, onde se espera um erro maior.

Em seguida efetua-se o processo Bayesiano, fazendo-se observacoes iniciais ale-
atérias da funcdo de erro. E utilizada a toolboz de estatistica e machine learning do
MATLAB® para realizar a GPR nos pontos observados, utilizando a fungao niicleo kernel
M52, descrita na equacao 2.28. Para este trabalho nao é explorada a variacao dos hiperpa-
rametros associados a funcao ntcleo, utilizando o valor padrao definido pelo software, que
automaticamente otimiza estes valores. A funcdo de aquisicao utilizada para a avaliacao
do préximo ponto de amostragem é o método EI. Entao, com a funcao regredida final, é

calculado o ponto de minimo e sao coletados os parametros associados a este ponto.

Uma descricao breve dos parametros utilizados em cada caso se encontra nas ta-
belas 3.5 e 3.4. O caso 1 é o mais simples, com a viga tubular, realizando a otimizagao
de apenas 1 parametro. O caso 2, realizado com a placa, otimiza dois parametros, sendo
estes os modulos de elasticidade longitudinal e transversal, resultando em um caso de oti-
mizagao 2D. Os casos 3.1 e 3.2 sdo realizados com a viga em C, otimizando 3 pardmetros
diferentes. Foi efetuado o caso 3.2 para se averiguar o efeito de mudar os parametros do
algoritmo de otimizagao no resultado final, apresentando mais observacgoes que o caso 3.1,
bem como um parametro A maior. Por fim, existem os casos 4.1 e 4.2, do painel honey-

comb, onde apoés a execucao de um estudo de sensibilidade, decidiu-se por otimizar dois
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parametros que possuem maior incerteza e influéncia nas frequéncias naturais do sistema,

nominalmente os médulos de cisalhamento do ntcleo na direcao L e G.

equagao 3.4, onde 6; ¢ o parametro i calculado:

7 — 057

erp
0;

Tabela 3.3 — parametros analisados nos casos 1-3

Caso Modelo Parametros
E.(GPa) | Er(GPa) | Grr(GPa)
min | max | min | max | min | max
1 Viga Tubo | 50 | 100 - - - -
Placa 16 40 7 12 | - -
3 Viga C 17 35 8 14 |1 6

Tabela 3.4 — parametros analisados no caso 4

Caso Modelo

Parametros

min | max | min | max

4 Painel honeycomb

50 | 500 | 50 | 500

Para comparar a exatidao dos resultados ¢é utilizado o erro, calculado seguindo a

Finalmente, para avaliar a precisao dos resultados, utiliza-se o coeficiente de vari-

ancia (CV), que relaciona a amplitude do desvio padrao com a média do resultado obtido,

de acordo com a equagao 3.5

CV =

o
1

Tabela 3.5 — Diferentes casos analisados

(3.5)

Caso Modelo Observagoes iniciais | Observacoes adicionais | A | N2 Monte Carlo
1 Viga Tubo 3 12 0.5 30
2 Placa 10 30 1 20

3.1 Viga C 15 55 0.5 50

3.2 Viga C 25 75 1 50

4.1 | Honeycomb 10 30 0.05 30

4.2 | Honeycomb 5 25 0.1 30

Os cbédigos completos do algoritmo e dos modelos encontram-se nos apéndices A

e B, respectivamente. O fluxograma da figura 3.10 ilustra de forma sumarizada o que foi

realizado ao longo deste trabalho, facilitando a visualizacdo do fluxo de trabalho ado-

tado. Todas as simulagbes foram executadas em um notebook com processador Intel(R)

Core(TM) i5-8250U CPU @ 1.60GHz 1.80 GHz e 8 GB de meméria RAM.
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Figura 3.10 — Fluxo de trabalho a ser seguido
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4 Resultados e discussao

4.1 Caso 1: Viga tubular

Comecando pelo primeiro caso apresentado, da viga tubular, varia-se apenas um
parametro, o modulo de elasticidade E. A tabela 4.1 apresenta as trés primeiras frequén-
cia naturais, que serdo otimizadas neste caso. Os parametros do material utilizado sao
apresentados na tabela 4.2, bem como o erro e o coeficiente de variacdo do parametro
otimizado. As frequéncias sintetizadas com o valor médio dos pardmetros sao entao exi-
bidas na tabela 4.3. Cada simulacao de Monte Carlo levou em média 80 segundos para

ser realizada.

Comparando o valor obtido para o modulo de elasticidade, pode-se observar que
o erro médio dos parametros obtidos pelas simulagoes de Monte Carlo é minimo, concor-
dando bem com o pardmetro de referéncia. A variacao das respostas obtidas também nao
é muito alta, com indices de variacao abaixo de 1%, indicando que o algoritmo tem grande

probabilidade de devolver uma resposta proximo do valor médio, com boa exatidao.

Ao se comparar as frequéncias, o erro é o mesmo para todas as frequéncias. Este
resultado a principio pode parecer estranho, porém considerando que é um caso sem
presenca de qualquer incerteza variando apenas um parametro, o modulo de elasticidade,
que pode ser verificado analiticamente ter uma relacao simples com a frequéncia para o

caso de vigas isotropicas, é esperado que o erro associado entre as frequéncias seja igual.

Na figura 4.1 é mostrado um grafico que detalha a média e o desvio padrao cumu-

Tabela 4.1 — Frequéncias naturais de referéncia do modelo de viga tubular

Modo | a; | Frequéncia Natural (Hz)
1 2 31.82
2 1 83.76
3 1 154.2

Tabela 4.2 — pardmetro otimizados para o primeiro caso estudado

Parametro | Referéncia | Minimo | Maximo Otimizado € CV

E 68.9 GPa | 50 GPa | 100 GPa | 68.99 + 0.38 GPa | 0.13% | 0.55%

Tabela 4.3 — Frequéncias naturais para o primeiro caso estudado

fn Referéncia (Hz) | f, Otimizado (Hz) | € (%)
31.82 31.84 0.0675
83.76 83.82 0.0675
154.2 154.4 0.0675
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lativo ao longo de todas as simulagoes de Monte Carlo realizadas.

Caso 1
Medulo Longitudinal E

74—
73—

2

68 —

1 1 1 1 1 1 1 | 1 |
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
nuamero simulagdes

65

Figura 4.1 — Convergéncia dos parametros ao longo das simulagdes de Monte Carlo no primeiro caso

Neste grafico, a linha azul representa a média das amostras obtida até a iteracao
atual ao longo das 100 simulagoes de Monte Carlo obtidas. A drea rosa representa a média
com diferenca de um desvio padrao. Por fim, os pontos representam os resultados obtidos
em cada simulacao individual. Analisando o grafico é possivel observar que o algoritmo
gera boas amostras, que nao desviam muito, como indicado também pelo CV calculado.
Algumas poucas amostras acabam em valores mais distantes, porém nenhuma ultrapassa

68 ou 70 GPa, sendo assim, tendo uma consisténcia boa nos resultados obtidos.

Por fim, para fins de comparacao, sao mostrados os modos obtidos pelo modelo
de referéncia e o modelo com a média dos pardmetros otimizados. Estes modos sdo apre-
sentados nas figuras 4.2 a 4.4. A matriz de MAC é montada e apresentada na figura
4.5.

1° Modo, Caso 1, f = 200.1175Hz - Referéncia, f = 199.9826Hz

= Valor otimizado
— — —Valor referéncia

Figura 4.2 — Primeiro modo de vibracao analisado da viga tubular para a referéncia e os casos rodados
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2° Modo, Caso 1, f = 526.6637Hz - Referéncia, f = 526.3087Hz

Valor ofimizado
— — —Valor referéncia

Figura 4.3 — Segundo modo de vibragdo analisado da viga tubular para a referéncia e os casos rodados

3° Modo, Caso 1, f = 969.7795Hz - Referéncia, f = 969.1258Hz

Figura 4.4 — Terceiro modo de vibracgao analisado da viga em tubo para a referéncia e os casos rodados

Referéncia Caso 1

0.8
0.6
04

0.2

Figura 4.5 — Matriz de MAC calculada para o caso 1 quando comparada a matriz de referéncia
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Como esperado da proximidade entre o parametro otimizado e referéncia, os re-
sultados obtidos nao apresentam disparidades significativas entre os modos de referéncia
ou otimizados. Assim, pode-se afirmar que o algoritmo esta funcionando bem para casos
unidimensionais, dada a concordancia entre os resultados utilizados como referéncia e os

obtidos pelo algoritmo.

4.2 Caso 2: Placa ortotropica

Agora, analisando o caso da placa, é realizada uma otimizacao bidimensional, visto
o comportamento transversalmente isotrépico do material, querendo assim otimizar ambos
os médulos de elasticidade, longitudinal e transversal. A simulacgao é feita sem a adicao de
ruidos ou incertezas numericamente, com o propésito apenas de validar o funcionamento
do algoritmo em duas dimensoes. Os resultados sao apresentados na tabelas 4.5. Entao,
as frequéncias otimizadas sao adquiridas e mostradas em comparacao a referéncia na
tabela 4.6. Cada simulagdo de Monte Carlo demorou em média 192 segundos para ser
concluida, mais que o caso unidimensional, visto a maior dimensionalidade do problema.

Sao comparadas as primeiras 5 frequéncias naturais, apresentadas na tabela 4.4

Tabela 4.4 — Frequéncias naturais de referéncia do modelo de placa ortotrépica

Modo | a; | Frequéncia Natural (Hz)
1 ) 57.94
2 ) 109.7
3 ) 135.5
4 3 182.4
o 1 307.1

Tabela 4.5 — pardametros otimizados para o segundo caso estudado

Pardmetro | Referéncia | Minimo | Méximo Otimizado e (%) | CV (%)
£y 26.2 GPa | 16 GPa | 40 GPa | 26.1 £ 0.54 GPa | 0.23 2.07
Er 8.93 GPa | 7GPa | 12 GPa | 894 £ 0.11 GPa | 0.11 1.23

Tabela 4.6 — Frequéncias naturais para o segundo caso estudado

fn Referéncia (Hz) | f,, Otimizado (Hz) | € (%)
57.94 57.96 0.0242
109.7 109.7 0.0191
135.5 135.5 0.0417
182.4 182.3 0.0546
307.1 307.2 0.0245

Para este caso, é possivel perceber que a média dos resultados obtidos estima muito

bem os parametros desejados, com erros na mesma escala que o caso 1, porém o algoritmo
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perdeu um pouco de precisao, como demonstrado pelo CV, que agora alcanca valores de
2%, como esperado devido a multidimensionalidade do problema, que representa que
existem muitas vezes mais pontos a serem avaliados no dominio de busca. Para ilustrar o
que foi discutido, novamente é apresentado o grafico com as médias e desvio padrao das

amostras obtidas para o caso 2, apresentada na figura 4.6.

Caso 2 - sem ruido

Modulo Longitudinal EI
36—

30~

El (GPa)

25—

L 1 L | 1 1 L 1 L |
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
numero simulagbes

Modulo Transversal Et

1 | 1 1 | 1 1 | 1 |
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
numero simulagbes

Figura 4.6 — Convergéncia dos pardmetros ao longo das simula¢ées de Monte Carlo no segundo caso

Ao contrario do caso 1, apesar do maior CV, menos resultados parecem extrapolar
o valor esperado pelo desvio padrao. Para ambos casos 1 e 2, espera-se que aumentar
o numero de observagoes no sistema para cada simulacao resultaria em valores menores
para o CV, porém percebe-se que aumentar o nimero de simulagoes de Monte Carlo nao
reduziria os valores de CV ou da média, que ja parecem ter se estabilizado em ambos
casos. Apesar disso, os valores obtidos sao satisfatorios, nao precisando de observagoes

adicionais para cada simulacao.

Por fim, os cinco primeiros modos sao apresentados e comparados nas figuras 4.7

a 4.11. A matriz de MAC também ¢é apresentada na figura 4.12.

Referéncia, f = 57.9412Hz Caso 2, sem ruido, f = 57.9553Hz

(a) (b)

Figura 4.7 — Primeiro modo do caso da placa ortotrépica (a) referéncia; (b) modelo ajustado.
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Referéncia, f = 109.7117Hz Caso 2, sem ruido, f = 109.7326Hz
(a) (b)

Figura 4.8 — Segundo modo do caso da placa ortotrdpica (a) referéncia; (b) modelo ajustado.

Referéncia, f = 135.5101Hz Caso 2, sem ruido, f = 135.4536Hz
(a) (b)

Figura 4.9 — Terceiro modo do caso da placa ortotrdpica (a) referéncia; (b) modelo ajustado.

Referéncia, f = 182.3745Hz Caso 2, sem ruido, f = 182.2749Hz

(a) (b)

Figura 4.10 — Quarto modo do caso da placa ortotrépica (a) referéncia; (b) modelo ajustado.
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Referéncia, f = 307.1389Hz Caso 2, sem ruido, f = 307.2142Hz

(a) (b)

Figura 4.11 — Quinto modo do caso da placa ortotrépica (a) referéncia; (b) modelo ajustado.

Referéncia Caso 2 - sem ruido

Figura 4.12 — Matriz de MAC calculada para o caso 2 quando comparada a matriz de referéncia

4.3 Caso 3: Viga em C ortotrdpica

4.3.1 Caso 3.1: Menos observacoes

Confirmado o bom funcionamento do algoritmo de otimizacao, passa-se finalmente

para o caso mais complicado da viga em C. Comeca-se analisando o caso 3.1, descrito por
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menos observagoes totais e um coeficiente de exploragdo A = 0.5. os resultados obtidos
para os parametros sao apresentados na tabela 4.8, enquanto as frequéncias naturais sao
sintetizadas no Ansys APDL utilizando como base os valores médios obtidos pelo algo-
ritmo e apresentadas nas tabelas 4.9. A simulacao demorou uma média de 2811 segundos
por Monte Carlo. Isso equivale a um valor quase 15 vezes maior em tempo de proces-
samento quando comparado ao caso 2, que é justificado pela quantidade de elementos
para convergéncia deste modelo e geometria e condicdes de contorno mais complexas do
modelo numérico da viga em C.

Tabela 4.7 — Frequéncias do modelo em C de referéncia e pesos associados as frequéncia naturais du-
rante o processo de otimizacao

Modo ! | Modo ref. | Peso a | Freq. referéncia [Hz]
1 3 10 22.31
2 5 5 50.00
3 6 5 55.18
4 8 3 101.7
5 13 2 220.3
6 15 2 257.3
7 16 2 289.2
8 19 1 325.7
9 20 1 332.2

Tabela 4.8 — pardmetros otimizados para o terceiro caso estudado

Parametro | Referéncia | Minimo | Maximo Otimizado e (%) | CV (%)
b 26.2 GPa | 17 GPa | 34 GPa | 26.7 &+ 1.34 GPa | 2.06% | 5.02%
B, 8.93 GPa | 8 GPa | 14 GPa | 8.83 + 0.62 GPa | 1.12% | 7.02%
Gy 341 GPa | 1 GPa | 6 GPa | 3.29 + 0.28 GPa | 3.52% | 8.51%
Gos 3.22 GPa - - 3.19 + 0.22 GPa | 0.93% | 6.90%

Tabela 4.9 — Frequéncias naturais para o terceiro caso estudado

fn Referéncia (Hz) | f, Otimizado (Hz) | € (%)
22.31 22.28 0.1418
50.00 50.09 0.1977
55.18 55.29 0.1935
101.7 102.1 0.3802
220.3 220.1 0.0778
257.3 256.6 0.2784
289.2 288.1 0.3987
325.7 323.7 0.5970
332.2 330.2 0.5986

Comparando os valores obtidos para os parametros, pode-se verificar que a média

dos parametros esta relativamente proxima dos parametros de entrada, resultando em

1 retirados de ((GASPAR; BESERRA; CARDOSO, 2021))
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um erro baixo, de no méximo 3.52%, porém o desvio padrao dos resultados obtidos é
relativamente alto, como demonstrado pelo CV, que atinge valores de dispersao de até

8.51%. Essa dispersao dos dados é melhor visualizada nos graficos presentes na figura 4.13

Caso 3.1

Module Longitudinal EI

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
nimero simulages
Modulo Transversal Et

£t (GPa)

=
T

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
nimero simulacdes
Modulo Cisalhante Git

Glt (GPa)
S
T

L | L 1 1 1 1 | 1 |
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
numero simulagdes

Figura 4.13 — Convergéncia dos parametros ao longo das simulagoes de Monte Carlo no terceiro caso

Como é possivel visualizar, apesar de geralmente proximas aos parametros utili-
zados de base, algumas simulag¢des ainda se encontram muito distantes do ideal. Além do
mais, é possivel observar muitos valores na linha do limite inferior do alcance do modulo
transversal, o que nao classificaria um alcance de busca ideal, caso nao se conhecesse os
parametros iniciais. Assim sendo, considerando a natureza complexa do problema, o al-
goritmo retorna por Monte Carlo uma boa estimacao dos parametros, mas nao se pode
garantir a eficiéncia para uma execucao do algoritmo de otimizacao operando sobre estes

parametros para este caso analisado.

Por fim, s@o comparados os modos de vibragao associados as frequéncias naturais
obtidas os quais sao apresentados ao longo das figuras 4.14 a 4.22. O MAC também é

sintetizado e apresentado na figura 4.23.

(a) (b) (c)

Figura 4.14 — Primeiro modo do caso da viga em C ortotrdpica (a) referéncia; (b) caso 3.1; (¢) caso 3.2

As figuras e a tabela 4.9 indicam que os parametros modais estao com boa concor-
dancia com relacao ao que se observa da referéncia. Todos os modos apresentam perfeita

concordancia com o esperado, como indicado pela matriz de MAC apresentada na figura
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gl gl g

(a) (b) (©)

Figura 4.15 — Segundo modo do caso da viga em C ortotrépica (a) referéncia; (b) caso 3.1; (¢) caso 3.2

L ™ UL ST [

(a) (b) (c)

Figura 4.16 — Terceiro modo do caso da viga em C ortotrépica (a) referéncia; (b) caso 3.1; (c) caso 3.2

LI T

(a) (b) (c)

Figura 4.17 — Quarto modo do caso da viga em C ortotrépica (a) referéncia; (b) caso 3.1; (c) caso 3.2

(a) (b) (c)

Figura 4.18 — Quinto modo do caso da viga em C ortotrépica (a) referéncia; (b) caso 3.1; (c) caso 3.2

P L

(a) (b) (c)

Figura 4.19 — Sexto modo do caso da viga em C ortotrépica (a) referéncia; (b) caso 3.1; (c) caso 3.2

4.23. Pode-se observar que mesmo no caso de referéncia, ha um acoplamento entre o pri-
meiro e o segundo modo de vibragao, que foi reproduzido pelo modelo otimizado. Visto
ser um caso sem presenca de incertezas numéricas e que a funcao de erro é baseada in-
teiramente no parametros modais, isto mostra que o algoritmo de otimizacao é capaz de

identificar de fato pontos préoximos do minimo global do problema.
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LT

() (b) (©)

Figura 4.20 — Sétimo modo do caso da viga em C ortotrépica (a) referéncia; (b) caso 3.1; (c¢) caso 3.2

et g

(a) (b) (<)

Figura 4.21 — Oitavo modo do caso da viga em C ortotrépica (a) referéncia; (b) caso 3.1; (c) caso 3.2

(a) (b) (<)

Figura 4.22 — Nono modo do caso da viga em C ortotrépica (a) referéncia; (b) caso 3.1; (c) caso 3.2

Referéncia Caso 3.1 Caso 3.2

08
0.6
0.4

0.2

Figura 4.23 — Matriz de MAC calculada para os casos 3.1 e 3.2 quando comparada a matriz de referéncia

4.3.2 Caso 3.2: Refinamento do algoritmo para viga em C

Visando aumentar a concordancia entre os resultados obtidos e a referéncia, aumentou-
se o numero de amostras de cada simulacao, bem como o coeficiente de exploracao, a fim
de observar que efeitos a mudanca destes pardmetros teria no resultado final. Efetuando

estas mudancas, os resultados obtidos sao apresentados nas tabelas 4.10 e 4.11. O proces-
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samento demorou uma média de 4099 segundos por simulagao de Monte Carlo.

Tabela 4.10 — pardmetros otimizados para o terceiro caso refinado

Parametro | Referéncia | Minimo | Maximo Otimizado € CV
E; 26.2 GPa | 17 GPa | 34 GPa | 26.6 &= 1.14 GPa | 1.54% | 4.29%
E, 8.93 GPa 8 GPa | 14 GPa | 8.89 4+ 0.59 GPa | 0.45% | 6.64%
Gu 341 GPa | 1 GPa | 6 GPa | 3.34 £ 0.25 GPa | 2.10% | 7.49%
Glas 3.22 GPa - - 3.21 £+ 0.21 GPa | 0.31% | 6.54%

Tabela 4.11 — Frequéncias naturais para o terceiro caso refinado

fn Referéncia (Hz) | f, Otimizado (Hz) €
22.31 22.32 0.0415%
50.00 50.06 0.1248%
55.18 55.33 0.2601%
101.7 102.1 0.3789%
220.3 220.5 0.0897%
257.3 257.2 0.0322%
289.2 288.9 0.1041%
325.7 325.0 0.2200%
332.2 331.4 0.2212%
Caso0 3.2

Module Longitudinal EI

nimero simulagdes

nimero simulagées

Figura 4.24 — Convergéncia dos parametros ao longo das simulagoes de Monte Carlo no terceiro caso
refinado

A tabela 4.10 quando comparada a tabela 4.8 mostra que tanto o erro quanto o

coeficiente de variacao decresceram, com o maior erro caindo de 3.52% para 2.10% e o

maior CV indo de 8.51% para 7.49%. Dito isto, o grafico da figura 4.24 mostra que ainda

existem pontos que divergem muito da média, ndo podendo dar uma confianca alta ao

algoritmo. Observando as frequéncias naturais, observa-se que o erro diminui ligeiramente

quando comparado ao terceiro caso. A concordancia do niimero de MAC também continua

alta.
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Tabela 4.12 — 5 primeiras frequéncias naturais obtidas experimentalmente para o painel honeycomb e
os pesos associados durante otimizacao

Modo | Experimental | a
1 664.7 Hz 5
2 1031 Hz 3
3 1334 Hz 3
4 1599 Hz 1
5 1699 Hz 1

Espera-se que aumentar o niimero de amostras por simulagao aumente a precisao
dos parametros obtidos na otimizacao, entretanto isso acarreta em um tempo de processa-
mento maior do algoritmo que terd que coletar mais amostras. Simultaneamente, utilizar
um numero de exploragdo muito alto pode resultar em menor aproveitamento do minimo
ja localizado da fungao, resultando em uma perda de precisao, entdo a importancia da
calibracao correta deste parametro. Isto foi demonstrado pela leve melhoria entre os casos
3.1 e 3.2, porém que acarretou em um aumento proporcional ao nimero de observagoes

no tempo médio por simulagao de Monte Carlo.

Uma outra sugestao que pode ser aplicada, dependendo dos problema analisado,
para a melhoria dos resultados obtidos é a calibracao dos outros hiperparametros da GPR,
como verticalidade, horizontalidade e ruido, que podem ter grande influéncia no formato
final da funcao regredida. A verificagdo e experimentacao nos valores destes parametros
alteraria a matriz de covariancia da regressao, e portanto o resultado obtido por esta,
podendo agilizar ou retardar a convergéncia e precisao do algoritmo para cada simulacao
de otimizacgao efetuada. Por padrdao o comando de execucao para a regressao de processo
gaussiano pode executar a otimizacao destes parametros, porém a depender do formato da
funcao objetivo e do nivel de variagdo dos parametros otimizados, valores mais adequados
podem ser inseridos manualmente, reduzindo o tempo de processamento e melhorando
resultados. Isto, porém, depende da experiéncia de quem esta aplicando o algoritmo e nao
¢é explorado neste trabalho visto que acredita-se que nao serao obtidas grandes melhorias

durante o processo.

4.4 Caso 4: Painel Ortotrépico Honeycomb

Finalizando o trabalho, sao feitas as analises em cima do painel ortotropico Honey-
Comb. Inicia-se com a obtenc¢ao de modos e frequéncias naturais por meio de analise modal
experimental. Apés o teste de impacto e o processamento dos dados, as cinco primeiras
frequéncias naturais sdo encontradas e apresentadas na tabela 4.12. Nesta mesma tabela
sdao apresentados também os pesos de cada frequéncia utilizados durante a aplicagao do

algoritmo de otimizagao.

O algoritmo é entao executado para os pardmetros especificados na se¢ao 3. Com
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Tabela 4.13 — Pardmetros ajustados com o algoritmo para os modelos de painel honeycomb

Parametro Modelo Laminado Modelo Sélido

média desvio padrao | CV média desvio padrao | CV
G, 269.7 MPa | 30.82 MPa | 11.4% | 375.4 MPa | 62.60 MPa | 16.7%
Gw 115.2 MPa 9.065 MPa 7.87% | 146.2 MPa 16.46 MPa 11.2%

Tabela 4.14 — Frequéncias para o modelo laminado utilizando os pardmetros de referéncia e ajustados

Modo | Experimental | Laminado (Ref) | Erro | Laminado (Ajustado) | Erro
1 664.7 Hz 670.7 Hz 0.81% 676.9 Hz 1.83%
2 1031 Hz 1002 Hz 2.75% 1011 Hz 1.96%
3 1334 Hz 1316 Hz 1.36% 1331 Hz 0.26%
4 1599 Hz 1566 Hz 2.08% 1594 Hz 0.29%
5 1699 Hz 1677 Hz 1.35% 1705 Hz 0.34%
Avaliagao da fungdo objetivo 19.83 16.46

isso, sao obtidos valores médios para os parametros de cada caso, apresentados na tabela
4.13. O algoritmo leva 14862 segundos para rodar para 30 simulagdes de Monte Carlo no
caso 4.1, resultando em média 495 segundos para uma simulacao com 40 observacoes, e
108967 s para 30 simulagoes de Monte Carlo no caso 4.2, obtendo uma média de 3622
segundos por 30 observagoes, ou aproximadamente 1 hora. Isto representa um custo com-
putacional 7 vezes maior para o modelo de placa-solido, justificado pela necessidade de

mais elementos para atingir convergéncia de malha e da presenca de elementos de conexao.

Comparando os resultados obtidos pelo algoritmo com o da tabela 3.2, é possi-
vel notar que ambos os modelos ajustados superestimam os parametros considerados,
principalmente o modelo solido-placa, do caso 4.2. Observando as frequéncias naturais
obtidas nas tabelas 4.14 e 4.15 utilizando os parametros de referéncia, é possivel ver que
as frequéncias naturais calculadas com estes parametros sao inferiores as obtidas experi-
mentalmente, com excecao da primeira frequéncia natural do modelo laminado. Portanto,
pode-se inferir que a rigidez dos modelos subestima a rigidez real da placa, sendo assim
esperado que o algoritmo tente elevar a rigidez dos parametros analisados para condizer

com as frequéncias experimentais.

E, de fato, observando estas mesmas tabelas, nota-se que as frequéncias naturais
ajustadas condizem muito bem com as experimentais. Comega-se comentando o caso 4.1,
onde tidas as frequéncias naturais obtiveram uma melhoria consideravel, com excecao da
primeira, que ja superestimava a experimental mesmo antes do aumento de rigidez pelo
algoritmo. Assim, observando pela avaliacdo da fungdo objetivo, pode-se concluir que,
com os pesos das frequéncias analisados, o algoritmo obteve sucesso em obter um modelo

ajustado, mesmo que com rigidez um pouco acima do esperado.

Ja observando o caso 4.2, nota-se que as frequéncias do modelo ajustado sao muito



4.4. Caso 4: Painel Ortotrépico Honeycomb 71

Tabela 4.15 — Frequéncias para o modelo sélido-placa utilizando os parametros de referéncia e ajustados

Modo | Experimental | Sélido (Ref) | Erro | Sélido (Ajustado) | Erro
1 664.7 Hz 656.5 Hz 1.24% 674.2 Hz 1.43%
2 1031 Hz 1010 Hz 2.06% 1032 Hz 0.11%
3 1334 Hz 1250 Hz 6.36% 1292 Hz 3.17%
4 1599 Hz 1554 Hz 2.80% 1627 Hz 1.70%
) 1699 Hz 1604 Hz 5.60% 1686 Hz 0.78%
Avaliacao da fun¢ao objetivo 39.82 19.44

Tabela 4.16 — Frequéncias naturais obtidas para a segunda otimizacado do mddulo de elasticidade na
dire¢do L do modelo placa-solido

Modo | Experimental | Sélido (Ajustado) | Erro
1 664.7 Hz 670.9 Hz 0.92%
2 1031 Hz 1008 Hz 2.26%
3 1334 Hz 1325 Hz 0.61%
4 1599 Hz 1600 Hz 0.02%
d 1699 Hz 1709 Hz 0.59%
Avaliacao da fungao objetivo 13.89

melhores que as obtidas com os pardmetros de referéncia, ao custo de parametros ajustados
muito superiores aos esperados. Isto confirma que o modelo de fato subestima a rigidez

real do painel honeycomb analisado.

Observou-se ainda que os resultados obtidos para o modulo transversal na direcao
L nao convergiram de forma satisfatéria, com alto coeficiente de variagdo e amostras bem
espalhada. Assim, de forma a melhorar os resultados obtidos para o modelo de sélido-
placa, efetuou-se uma otimizac¢ao de 1 parametro (GL) com o valor de GW fixo igual a
média obtida pela otimizacao inicial dos parametros. Desta forma, considerou-se que o
valor de GW convergiu, restando apenas descobrir o valor apropriado para GL. Assim,
apés a realizacdo de uma nova simulagao, o resultado obtido para o novo valor de GL
¢ de uma média de 348.23 MPa, com desvio padrao de 4.35 MPa, resultando em um
CV de 1.25% apés 30 simulagoes de monte carlo com 15 observagoes totais (5 iniciais e
10 de refino). O resultado caracteriza uma incerteza bem menor nos resultados obtidos,
visto que se otimiza apenas 1 pardametro, como foi visto com os casos 1 e 2 analisados

anteriormente. Os resultados para as frequéncias naturais sao apresentados na tabela 4.16.

Os resultados obtidos para esta segunda otimizacdo confirmam a existéncia de
um resultado mais adequado para o problema de otimizacao, visto que a avaliagdo da
funcao objetivo com os novos parametros ajustados é a menor observada até o momento
para este problema. Isto demonstra que os parametros de simulagao do primeiro ajuste
para o caso de placa-sélido nao estavam bem definidos, sendo possivelmente necessarios
maior exploracao e observacoes para a boa convergéncia dos resultados do parametro GL.

Entretanto, observa-se que o valor obtido para o parametro ajustado ainda mantém-se alto
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com relagao a referéncia, reforcando a sugestao de que o modelo subestima a rigidez real
do painel, sendo necessario compensar com valores de rigidez mais altos para a obtencao
das mesmas frequéncias naturais. Isto pode ser devido a falta da modelagem de algum
elemento do painel neste modelo ou a falta da definicdo de uma rigidez de contato entre

os elementos do painel.

Observa-se ainda que para todos os casos observados do painel sanduiche honey-
comb, sempre houve ao menos uma frequéncia com um erro relativo superior as outras,
especialmente nas trés primeiras frequéncias naturais. Este erro maior pode se dar de-
vido a presenca de incertezas de medi¢ao dos parametros de referéncia e também ao fato
de o modelo da placa nao atender perfeitamente a realidade fisica da placa. Assim, se
¢ desejado ajustar as frequéncias naturais para obtencao das primeiras trés frequéncias

naturais, pode-se aumentar ainda mais o peso associado a cada uma destas frequéncias.

Por fim, compara-se os modos obtidos para os trés modelos: Experimentais e nu-
méricos (Para ambos, modelos laminado e sélido-placa). Os modos obtidos para os trés
métodos sdo apresentados nas figuras 4.27 a 4.29. Os modos de vibragdo para o mo-
delo experimental sdo adquiridos via SimCenter Testlab 2306, enquanto para os modelos
numéricos ¢é utilizado o Ansys APDL 2023 R1, utilizando os parametros ajustados da

Otimizacao Bayesiana aplicada.

(a) (b) ()
Figura 4.25 — Primeiro modo obtido para o painel honeycomb (a) experimental; (b) caso 4.1; (c) caso
4.2

(a) (b) (c)

Figura 4.26 — Segundo modo obtido para o painel honeycomb (a) experimental; (b) caso 4.1; (c) caso
4.2

Assim, é possivel observar que os modos obtidos estdo em acordo com os modos

experimentais do sistema para ambos os casos. Desta forma, conclui-se que os modelos
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(b) ()
Figura 4.27 — Terceiro modo obtido para o painel honeycomb (a) experimental; (b) caso 4.1; (c) caso
4.2
A )
(a) (b) (©)

Figura 4.28 — Quarto modo obtido para o painel honeycomb (a) experimental; (b) caso 4.1; (c) caso 4.2

(a) (b) (¢)

Figura 4.29 — Quinto modo obtido para o painel honeycomb (a) experimental; (b) caso 4.1; (c) caso 4.2

ajustados conseguem representar bem os parametros modais do sistema andlisado do

painel sanduiche honeycomb.
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5 Consideracoes finais

5.1 Conclusao

O problema de ajuste de modelos foi executado por meio da aplicacdo de um
algoritmo de otimizacao construindo, no total, cinco modelos numéricos para quatro pro-
blemas de otimizagao diferentes, sendo dois problemas com o propédsito de validagao e trés

para verificar a utilidade do método em casos reais.

Assim, o BOA foi implementado e utilizado para a otimizacao da funcao objetivo
definida como o erro entre valores da frequéncia natural dos modelos e foram aplicadas
simulagoes de Monte Carlo, obtendo resultados que quantificam a exatiddao e a precisao

do algoritmo para os diversos casos analisados.

Para os casos unidimensional e bidimensional apresentados, os valores obtidos sao
bons, com excelente exatidao e 6tima margem de precisdo. Estes casos validam que a
utilizacdo do BOA para o ajuste de modelos pode ser bem sucedida, tanto para casos
unidimensionais como multidimensionais, demonstrando isso na boa acuracia e precisao

dos resultados obtidos para os dois casos analisados.

Para o caso tridimensional, observa-se uma boa relagao entre os parametros de re-
feréncia e os parametros obtidos pelo algoritmo. Porém, como esperado, para o ntimero de
amostras efetuado por simulacao, o coeficiente de variacao apresentado é mais elevado que
os dois primeiros casos, devido a multidimensionalidade do problema. A fim de contornar
esta situacao, foi realizada uma simulacao adicional com mais observagoes e parametro
de exploracdo maior. os resultados observados foram, de fato, melhores, resultando em
erros menores e menor variacao dos resultados ao longo das simulacoes de Monte Carlo,
ao custo de maior tempo de processamento. Isto demonstra a questao de balanceamento
dos parametros das simulagoes, mostrando que, a depender da situacao, estes devem ser
bem calibrados para a obtenc¢ao de resultados satisfatorios para a realidade do problema
e balanceados com o poder de processamento e tempo disponivel para a realizacao das

simulagoes.

Sugere-se também que uma calibragdo manual dos hiperparametros associados ao
algoritmo de regressao deve ser capaz de melhorar os resultados obtidos sem a necessidade
de aumentar o custo computacional. Essa calibragao nao foi explorada neste trabalho,

devido a otimizacgao automaética realizada pelo proprio codigo.

Finalmente, no caso do painel honeycomb, dois modelos numéricos diferentes foram
criados, com diferentes niveis de complexidade e comparados a dados obtidos experimen-

talmente por andlise de impacto. O modelo mais simples mostrou-se capaz de reproduzir
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bem as frequéncias naturais experimentais, com erros maiores nas duas primeiras frequén-
cias naturais. J& o segundo modelo mostrou-se superestimar a rigidez do problema real
apresentado, com parametros calibrados bem acima dos da referéncia. Apesar disso, apds
uma aplicagao repetida do algoritmo, conseguiu-se chegar a frequéncia naturais que repro-
duzem o sistema real de forma ainda mais fidedigna quando comparados ao modelo mais
simples. Assim como no caso 3, porém, a aplicagdo do modelo mais complexo é muito
mais custosa computacionalmente, verificando que demora em torno de X vezes mais que

o modelo mais simples para a efetuacao das simulagoes.

Conclui-se no geral, que o algoritmo é capaz de efetuar o ajuste de modelos de
forma satisfatoria, porém para tal é necessaria uma boa calibracao dos parametros da

simulagao e da fungao objetivo associadas ao problema analisado.

5.2 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros, pretende-se verificar a possibilidade da aplicacao deste mé-

todo em outros casos, como por exemplo, identificagdo de dano em estruturas aeronauticas.

Além disto, serao feitos estudos comparativos do algoritmo apresentado com ou-
tros métodos comumente utilizados na comunidade cientifica para o ajuste de modelos
atualmente, como o método de inferéncia Bayesiano e os métodos heuristicos, que vem

ganhando espago recentemente.
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APENDICE A - Cédigos de MATLAB®

Neste anexo sao incluidos os cédigos de MATLAB® utilizados para o desenvolvi-
mento deste trabalho, especificamente para o caso 3 de viga em C. Os codigos para os

outros casos sdo semelhantes e ndo foram incluidos neste documento.

Cédigo principal

Este é o codigo executado que permite alcancar os resultados apresentados neste
documento. Durante sua execucgao, outros cédigos sao chamados, os quais sao apresentados

posteriormente. Este codigo segue o fluxo de algoritmo apresentado na figura 2.8.

%#Codigo feito para o metodo de otimiza o bayesiano para
estimacao

%de parametros por meio de minimiza o de erros quadrados

%Feito por: Cassio Buss 10/03/2023

%-> o range de procura dos dois parametros deve ter ordem
semelhante

%-> o range de procura nao pode ser muito alto (evitar deixar
maior que uma ordem)

clear all; close all; clc

debug_ansys_status = [];

%% INTRODUCAO DE DADOS EXPERIMENTAIS

%“Feito por meio de simulacao ansys

load ("Modos_Freq_exp.mat") JCarrega as frequencias
experimentais

Xt = Xp;

Wt = sqrt(W);

%% OTIMIZACAO BAYESIANA

hUtilizado e adaptado codigo pronto disponivel em https://www
.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/114950-tutorial -
bayesian-optimization?s_tid=blogs_rc_5

h#% Bayesian Optimization for 3D opti problem

Nstart = 15; % Initial no. of observations

obs = bb; % No. of more observations to perform

xi = 0.5; hcoeficiente de exploracao
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nMC = 1; %numero de simulacoes de Monte Carlo

vtt = 0.385; % poisson fora do plano (valor fixo)

vlit = 0.32; % poisson dentro do plano

a = [1055322211]; hpesos para frequencias naturais
b = 0;

load ("Nos_mestre.mat") YCarregar os nos mestre para pontos
de interesse

P = MDOFs_NBTI; shpontos primarios = nos mestre

% DEFINIR 0O ALCANCE DOS PARAMETROS

param_range = [17e9 35e9; %»SEARCH RANGE FOR E1
8e9 14e9; %»SEARCH RANGE FOR Et
1e9 6e9]; %“SEARCH RANGE FOR G

tobemax = 0;

nMC = nMC; %sNUMERO DE REALIZACOES PARA MONTE

CARLO

E1_MC = [];

Et_MC = [];

Glt_MC = [];

sample_vec = [];

result _vec = [];

[El_fine ,Et_fine,Glt_fine] = meshgrid(linspace(param_range
(1,1) ,param_range(1,2)),...
linspace(param_range (2,1)
,param_range (2,2)),...
linspace (param_range (3,1)
,param_range (3,2)));
TIMEELAP = 0;
TIMEIT = O0;
for zMC = 1:nMC

tic
TIMEELAP = TIMEELAP + TIMEIT,;
if zMC ~= 1

medtime = TIMEELAP/(zMC-1);
else

medtime = O0;
end

remaintime = (nMC-zMC+1)*medtime;
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sample = [rand(Nstart,l1)*diff (param_range(1l,:))+

y_t

param_range (1,1),...
rand (Nstart ,1) *diff (param_range (2,:))+
param_range(2,1),...
rand (Nstart ,1) *diff (param_range (3,:))+
param_range (3,1)];
rue = zeros(size(sample,1) ,1);

%Vetor de valor das amostras

for t = 1:length(sample)

end

for

El = sample(t,1);
Et = sample(t,2);
Glt = sample(t,3);
Gtl = Et/2/(1+vtt);
hpause

clc,disp("Progresso:" + (zMC-1)/nMC*100 + "7,")
disp ("nMC "+ zMC + "/" + nMC)
disp ("obs "+ (t-1) + "/" + Nstart)

disp ("random samples")

disp ("tempo passado: " + TIMEELAP + " s")

disp ("tempo medio por MC: " + medtime + " s"
disp("tempo restante estimado: " + remaintime + " s")
disp ("Modulo longitudinal E1")

fprintf ('media: %.6f GPa\n',mean(E1_MC)/1e9)
fprintf ('desv. pad: %.6f GPa\n', std(E1_MC)/1e9)
disp ("Modulo transversal Et")

fprintf ('media: %.6f Gpa\n',mean(Et_MC)/1e9)
fprintf ('desv. pad: %.6f Gpa\n', std(Et_MC)/1e9)
disp ("Modulo cisalhamento Glt")

fprintf ('media: %.6f GPa\n',mean(Glt_MC)/1e9)
fprintf ('desv. pad: %.6f GPa\n', std(Glt_MC)/1e9)
GerarResultado2

Ws = sqrt(Ws);

y_true(t) = error_function(Wt,Ws,a,Xt,Xs,b);

j = 0:o0bs
clc,disp("Progresso:" + ((zMC-1)/nMC*100 + j/obs/nMC
*100) + |I%Il)
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disp("nMC = " + zMC + "/" + nMC)

disp("obs = " + (Nstart+j) + "/" + (obs+Nstart))
disp("bayesian optimization")

disp ("tempo passado: " + TIMEELAP + " s"

disp ("tempo medio por MC: " + medtime + " s")
disp("tempo restante estimado: " + remaintime + " s")

disp ("Modulo longitudinal E1")

fprintf ('media: %.6f GPa\n',mean(E1_MC)/1e9)

fprintf('desv. pad: %.6f GPa\n', std(E1_MC)/1e9)

disp ("Modulo transversal Et")

fprintf ('media: %.6f Gpa\n',mean(Et_MC)/1e9)

fprintf ('desv. pad: %.6f Gpa\n', std(Et_MC)/1e9)

disp("Modulo cisalhamento Glt")

fprintf ('media: %.6f GPa\n',mean(Glt_MC)/1e9)

fprintf('desv. pad: %.6f GPa\n', std(Glt_MC)/1e9)

mdl = fitrgp(sample,y_true, 'KernelFunction', 'matern52
")

%» Kernel function was recommended in https://arxiv.o
rg/pdf /1206.2944 . pdf

Meshfine = [El _fine(:), Et_fine(:), Glt_fine(:)];

[y_pred,sd] = predict(mdl,Meshfine); 7/ Predi o
dada as amostras

%sd standard deviation

%hci confidence interval

%% Expected Improvement

% This EI is from http://krasserm.github.io
/2018/03/21/bayesian-optimization/

xi = xi; % Exploration-exploitation parameter (greek
letter, xi)
% High xi = more exploration

% Low xi = more exploitation (can be < 0)

if tobemax, d = y_pred - max(y_true) - xi; % (y - f*)
if maximization

else, d = min(y_true) - y_pred - xi; % (f*x - y)
if minimiziation

end
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end

EI = (sd ~= 0).*(d.*normcdf(d./sd) + sd.*normpdf (d./

sd));

[eimax ,posEI] = max(EI);
param_EI = Meshfine (posEI,:);

sample (end+1,:) = param ETI; %h#ok <SAGROW >

Save xEI as next
El = sample(end,1);
Et = sample(end,2);
Glt sample (end,3) ;
Gtl Et/2/(1+vtt);
GerarResultado?2

Ws = sqrt(Ws);

y_true(end+1) = error_function(Wt,Ws,a,Xt,Xs,b);
ok<SAGROW> Sample the obj. at xEI

%hpause (0.5) ;

hpause

end

if tobemax, [ae,be] = max(y_pred);

[ao,bo] = max(y_true); str = 'Maximum';
else, [ae,be] = min(y_pred);
[ao,bo] = min(y_true); str = 'Minimum';

end

hiprintf ('Bayesian Optimization\n');

hfprintf (' %s (estimated): y(%.6f)
be) ,ae) ;

hifprintf (' %s (observed) : y(%.6f)

ao) ;

close all;

E1_MC [E1_MC Meshfine(be,1)];
Et MC [Et_MC Meshfine(be,2)]1;
Glt_MC = [Glt_MC Meshfine(be,3)];

[sample _vec samplel];

sample_vec

result _vec [result_vec y_truel;
fclose('all'")

TIMEIT = toc;

%#

%.6f\n',str,E _fine(

%.6f\n',str ,E(bo),
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%% deletar arquivos gerados do ansys

for i = 1:40000
delete ("cleanup-ansys -DESKTOP-R804860-" + i + ".bat")

end

%% mostrar medias e desvios dos resultados

clc,disp("Concluido")

disp ("Modulo longitudinal E1")

fprintf ('media: %.6f GPa\n',mean(E1_MC)/1e9)
fprintf ('desv. pad: %.6f GPa\n', std(E1_MC)/1e9)
disp ("Modulo transversal Et")

fprintf ('media: %.6f Gpa\n',mean(Et_MC)/1e9)
fprintf ('desv. pad: %.6f Gpa\n', std(Et_MC)/1e9)
disp ("Modulo cisalhamento Glt")

fprintf ('media: %.6f GPa\n',mean(Glt_MC)/1e9)
fprintf('desv. pad: %.6f GPa\n', std(Glt_MC)/1e9)

%% Salvar resultados

E1l_MC_new E1_MC;

Et_MC_new Et_MC;

Glt MC new = Glt _MC;

load ("Results.mat")

E1 MC [E1_MC E1 _MC_newl];

Et_MC [Et_MC Et _MC _new];

Glt_MC = [Glt_MC Glt_MC_new];

save ("Results.mat",'E1l MC','Et MC','Glt MC','TIMEELAP')
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Cédigo para gerar resultado do Ansys

Este cédigo é utilizado para chamar o Ansys em modo Batch e extrair as matrizes

de massa e rigidez para calculo de modos e frequéncias naturais de interesse.

%% ALTERAR 0S PARAMETROS NO CODIGO DE ENTRADA
Lines = [3 , 4, 5, 6, 7]1;
Text = ["*SET,EL_VALUE,"+El1 , "*SET,ET_VALUE,"+Et, "xSET,
GLT VALUE,"+Glt, "*SET,GTL VALUE,"+Gtl, "xSET,VLT VALUE,"+
vlit];
Changelines ("CodApdlModParaKPs.inp",Lines, Text)

%% RODAR 0 ANSYS

system (['SET KMP_STACKSIZE=4096k & "C:\Program Files\ANSYS
Inc\ANSYS Student\v231\ansys\bin\winx64\MAPDL.exe" -b -p -
i "CodApdlModParaKPs.inp" -o "Output.txt"'])

%debug_ansys_status = [debug_ansys_status ans];

delete("fileO.bat")

delete("fileO.log")

delete("fileO.err")

delete("fileO.page")

for i = 1:3
delete("file" + i + ".err")
delete("file" + i + ".out")
delete("file" + i + ".page")

end

delete ("output.txt")

%% LER AS MATRIZES DO ANSYS EM FORMATO SPARSE

K = hb_to_msm("Arquivos_Ansys\MatrizK");

M = hb_to_msm("Arquivos_Ansys\MatrizM");

hdelete ('Arquivos_Ansys\x')

%% TRANSFORMACAO DE MATRIZES ESPARSAS PARA MATRIZES
SIMETRICAS

K = K + K' - diag(diag(K));

=M + M' - diag(diag(M));

= length (K); %num de graus de liberdade
n = length(P); ’num de graus primarios
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%% Problema de autovalor e autovalor para frequencias
naturais e modos

[X,W] = eigs(K,M,n,0, 'issym',1);

[ W, idx ] = sort (diag( W )); X = X (: , idx );

Xs = X(P,1:n)*sqrt(N/n);

%% Verificar frequencias de interesse por meio do MAC
MACVAL = MAC(Xt,Xs);

[macmaxval, posmacmax] = max (MACVAL,[],2);
ms = posmacmax;
Xs = X(P,ms)*sqrt(N/n);

Ws W(ms) ;
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Funcao Changelines

Funcao utilizada para modificar linhas de arquivo de texto de entrada do Ansys
APDL. Isto é feito para atualizar o valor numérico dos parametros que serao lidos pelo

software do Ansys.

function ChangelLines(FileName ,Lines,b Text)

hthanks to Christian W. for this piece of code

%found in https://www.mathworks.com/matlabcentral/answers
/62986 -how-to-change-a-specific-line-in-a-text-file

hAdapted by Cassio Buss 25/04/2023

hFileName is the directory of the file

%Lines is a numerical vector containing the lines which will
be changed

%#Text is a string vector containing the text for each line
that will be

Jchanged, in order

% Read txt into cell A
fid = fopen(FileName, 'r');
i=1;
tline = fgetl(fid);
A{i} = tline;
while ischar(tline)
i = i+1;
tline = fgetl(fid);
A{i} = tline;
end
fclose (fid) ;

%» Change cell A
for i=1:length(Lines)
A{Lines (i)} = Text (i) ;

end

% Write cell A into txt
fid = fopen(FileName, 'w');
for i = 1:numel(A)

if i == numel (A)-1
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end

else

end

fprintf (fid, '%s', A{i});

break

fprintf (fid, '%s\n', A{i});
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Funcao MAC

Funcao utilizada para calcular o nimero de MAC, de acordo com a equagao 2.7.

function [mac_value] = MAC(X_exp,X_num)
n = size(X_exp,2);
m = size(X_num,2);

zeros(n,m) ;

mac_value

for i = 1:

[=}

for j 1:m
mac_value(i,j) = abs(X_exp(:,1i) '*X_num(:,j)).~2./((
X exp(:,1i) "*X_exp(:,1)) .*(X_num(:,j) "*X_num(:,j)))
end

end
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Funcao error_function

Funcao para calcular o erro associado a um modelo numérico comparado com o

modelo de referéncia, de acordo com a equacao 3.4.

function err_val = error_function(w_exp,w_num,a,Xx_exp,
X _num,b)
HFUNCAO PARA CALCULAR ERRO
err w = abs((w_num-w_exp))./w_exp;

err val = sum(a'.*xerr w);

Cédigo para gerar graficos de resultados

Cédigo separado utilizado para importar e ler os resultados gerados pelo algoritmo

anterior.

clear all
clc
close all
load ('Resultsl15 55 05 50.mat')
E1 15 = E1_MC/1e9;
Et_15 = Et_MC/1e9;
Glt_15 = Glt _MC/1e9;
load ('Results25 75 10 _50.mat')
E1_25 E1_MC/1e9;
Et 25 Et_MC/1e9;
Glt_25 = Glt_MC/1e9;
clear E1 _MC
clear Et_MC
clear Glt_MC
mean_E1_15
mean_E1_25
mean_Et_15

zeros (length(E1_15) ,1);
zeros (length(E1_15) ,1);
zeros (length(E1_15) ,1);
zeros (length(E1_15) ,1);
mean_Glt_15 zeros (length(E1_15) ,1);
mean_ Glt_ 25 zeros (length(E1_15) ,1);
std_E1_15 = zeros(length(E1_15),1);
std_E1_25 = zeros(length(E1_15),1);
std_Et_15 = zeros(length(El_15),1);
std_Et_25 = zeros(length(El1_15),1);
std_Glt_15 = zeros(length(E1_15),1);

mean_Et_25
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std_Glt_25 = zeros(length(E1l_15),1);

for i = 1:length(E1_15)
mean E1 15(i)
mean Et_15(i)

mean (E1 15(1:1i));
mean (Et_15(1:1));

mean Glt 15(i) = mean(Glt 15(1:1i));

mean_E1 25(i)
mean Et 25(i)

mean(E1 25(1:1i));
mean (Et_25(1:1));

mean _Glt 25(i) = mean(Glt_25(1:i));

std E1 _15(i)
std Et_15(i)

std(E1_15(1:1));
std(Et_15(1:1i));

std_Glt_15(i) = std(Glt_15(1:i));

std E1 25(i)
std Et_25(i)

std(E1_25(1:1));
std(Et_25(1:1));

std_Glt_25(i) = std(Glt_25(1:i));

end

ci = @(mean,std) [(mean-std)'

param_range = [17 35;
8 14;
1 6];
[El fine,Et_fine,Glt _fine]
(1,1) ,param_range (1,2))

fliplr ([mean+std] ')];

%SEARCH RANGE FOR E1l
%»SEARCH RANGE FOR Et

= meshgrid(linspace(param_range

9 o e .

linspace(param_range(2,1)
,param_range (2,2)),...
linspace (param_range (3,1)

,param_range (3,2)));

%% Evolu o das medias ao longo dos casos caso 3.1

figure (1)
sgtitle("Caso 3.1")
hold on

subplot (3,1,1)

title ("Modulo Longitudinal E1")

hold on

plot (mean_E1_15)
ylim([17 351)

xlim([1 50]1)

xlabel("n mero simula
ylabel ("E1 (GPa)")

es u)
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£i11([1:50 £f1iplr([1:501)1,ci(mean E1_15,std E1_15),'m',"
LineStyle', 'None', 'FaceAlpha',0.15)
scatter ([1:50] ,E1 _15,20,"'.k")

subplot (3,1,2)

title ("Modulo Transversal Et")

hold on

plot (mean_Et_15)

ylim([8 14])

xlim ([1 50])

xlabel("n mero simula es")

ylabel ("Et (GPa)")

fi11([1:50 fliplr([1:50]1)],ci(mean Et_15,std _Et_15),'m',"
LineStyle', 'None', 'FaceAlpha',0.15)

scatter ([1:50] ,Et_15,20,"'.k")

subplot (3,1,3)

title ("Modulo Cisalhante Glt")

hold on

plot (mean_ Glt_15)

ylim ([1 6]1)

xlim ([1 501)

xlabel("n mero simula es")

ylabel ("Glt (GPa)")

£fi11([1:50 fliplr([1:50])],ci(mean_Glt_15,std_Glt_15),'m"',"’
LineStyle', 'None', 'FaceAlpha',0.15)

scatter ([1:50],G1lt_15,20,"'.k")

%% Evolu o das medias ao longo dos casos caso 3.2
figure (2)

sgtitle("Caso 3.2")

hold on

subplot (3,1,1)

title ("Modulo Longitudinal E1")

hold on

plot (mean_E1_25)

ylim ([17 35]1)

xlim ([1 501)

xlabel("n mero simula es")
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ylabel ("E1 (GPa)")

fill([1:50 fliplr([1:50])],ci(mean E1 25,std E1 _25),'m',"
LineStyle', 'None','FaceAlpha',0.15)

scatter ([1:50] ,E1 _25,20,"'.k")

subplot (3,1,2)

title ("Modulo Transversal Et")

hold on

plot (mean Et_25)

ylim([8 141)

xlim ([1 50])

xlabel("n mero simula es™")

ylabel ("Et (GPa)")

fi1l1([1:50 fliplr([1:501)],ci(mean_Et_25,std_Et_25),'m',"'
LineStyle', 'None','FaceAlpha',0.15)

scatter ([1:50] ,Et_25,20,"'.k")

subplot (3,1,3)

title ("Modulo Cisalhante Glt")

hold on

plot (mean_Glt_25)

ylim([1 61)

x1lim ([1 50])

xlabel("n mero simula es™")

ylabel ("Glt (GPa)")

fi11([1:50 fliplr([1:50]1)],ci(mean_Glt _25,std_Glt_25),'m',"
LineStyle', 'None','FaceAlpha',0.15)

scatter ([1:50],G1lt_25,20,"'.k")

load ('Freq_15.mat ')
load('Freq 25.mat"')
load ('Modos_Freq_exp.mat')

F 15
F_25

error_15

sqrt (W_15)/2/pi;
sqrt (W_25)/2/pi;
abs (F_15-F) ./F*100;
abs (F_25-F) ./F*100;
disp("Exp | Caso 3.1 | erro")
disp([F F_15 error_15])

error_25
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disp("Exp | Caso 3.2 | erro"
disp([F F_25 error_25])

load('Nos mestre.mat')

Coord x = Coord(1,:);

Coord (2, :);

Coord_z Coord (3, :);

Area_bot = [1:18; 2:19; 21:38; 20:37];
Area_flange = [1:18; 2:19; 40:57; 39:56];
Area_top = [39:56; 40:57; 59:76; 58:75];

Coord_y

figure
color = @(maxi,act) [act/maxi 0.1 l1-act/maxil;
scale = 0.1;

Xp = normc (Xp);
X 15 = normc (X _15);
X_25 = normc(X_25);

lim_y = [-0.3 0.3];
lim z = lim_y;
for j = 1:9
figure
sgtitle(j + " modo de vibra o")
for i=1:18
subplot ('Position',[0 O 1/3 0.9])
title("Refer ncia, £ = " + F(j) + "Hz")
axis off
hold on

view ([45 30 15])

Pb = Area bot(:,i);
Pf = Area_flange(:,i);
Pt = Area_top(:,1i);

x1lim ([min(Coord_x) max(Coord_x)])

ylim(lim_y)

zlim(lim_z)

maximum = max (abs(Xp(:,j)));

max (abs (Xp(Pb, j)));

max (abs (Xp(Pf,j)));

max_t max (abs (Xp(Pt,j)));

£fi113(Coord_x(Pb), Coord_z(Pb), Coord_y(Pb) + scalex

Xp(Pb,j)',color (maximum ,max_b))

max_b

max_f
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£fi113(Coord_x(Pf), Coord_z(Pf), Coord y(Pf) + scalex
Xp(Pf,j)',color (maximum ,max_£f))
£fi113(Coord_x(Pt), Coord_z(Pt), Coord_y(Pt) + scalex

Xp(Pt,j)',color (maximum ,max_t))

subplot ('Position',[1/3 0 1/3 0.9])
title("Caso 3, f = " + F_15(j) + "Hz")
axis off

hold on

view ([45 30 15])

x1lim ([min(Coord_x) max(Coord_x)])
ylim(lim_y)

zlim(lim_ z)

maximum = max(abs(X_15(:,3)));

max_b = max(abs(X_15(Pb,j)));
max_f = max(abs(X_15(Pf,j)));
max_t = max(abs(X_15(Pt,j)));

£i113(Coord_x(Pb), Coord_z(Pb), Coord_y(Pb) + scalex
X_15(Pb,j) ',color (maximum,max_b))

£fi113(Coord_x(Pf), Coord_z(Pf), Coord y(Pf) + scalex
X_15(Pf,j)',color (maximum ,max_£f))

£fi113(Coord_x(Pt), Coord_z(Pt), Coord_y(Pt) + scalex

X_15(Pt,j)"',color (maximum,max_t))

subplot ('Position',[2/3 0 1/3 0.9])
title("Caso 4, f = " + F_25(j) + "Hz")
axis off

hold on

view ([45 30 15])

x1lim ([min(Coord_x) max(Coord_x)])
ylim(lim_y)

zlim(lim z)

maximum = max (abs(X_25(:,j)));

max_b = max(abs(X_25(Pb,j)));
max_f = max (abs(X_25(Pf,j)));
max_t = max(abs(X_25(Pt,j)));

£fi113(Coord_x(Pb), Coord_z(Pb), Coord_y(Pb) + scalex
X_25(Pb,j)',color (maximum,max_b))
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£fi113(Coord_x(Pf), Coord_z(Pf), Coord_y(Pf) + scalex
X_25(Pf,j)',color (maximum,max_£f))
£fi113(Coord_x(Pt), Coord_z(Pt), Coord_y(Pt) + scalex
X_25(Pt,j)',color(maximum,max_t))
end

end

colorMAC = @(maxi,act) [act./maxi O.l1lxones(size(act)) 1-act./
maxi];
autoMAC = MAC(Xp,Xp);

MAC15 = MAC(Xp,X_15);
MAC25 = MAC(Xp,X_25);
figure

subplot (1,3,1)

title("Refer ncia")

view ([45 -45 451)

set (gca, 'xtick',[])

set (gca, 'ytick',[])

hold on

bar_plot = bar3(autoMAC) ;

for k = 1:length(bar_plot)
zdata = bar_plot (k) .ZData;
bar_plot(k).CData = zdata;
bar_plot (k) .FaceColor = 'interp';

end

subplot (1,3,2)

title("Caso 3.1")

view ([45 -45 45])

set (gca, 'xtick',[])

set(gca, 'ytick',[])

hold on

bar_plot = bar3(autoMAC) ;

for k = 1:length(bar_plot)
zdata = bar_plot (k) .ZData;
bar_plot(k).CData = zdata;
bar_plot(k).FaceColor = 'interp';

end
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subplot (1,3,3)

title("Caso 3.2")

view ([45 -45 451)

set (gca, 'xtick',[])

set (gca, 'ytick',[])

hold on

bar_plot = bar3(autoMAC);

for k = 1:length(bar_plot)
zdata = bar_plot(k).ZData;
bar_plot (k) .CData = zdata;

bar_plot (k) .FaceColor = 'interp';

end
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Qutras funcoes

Trasnformar formato Harwell-Boeing para Matriz Esparsa de Matlab:

https://github.com/johannesgerer/jburkardt-m/blob/master/hb_to_msm/hb_to_msm.m
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Codigos utilizados para construir os modelos numéricos no ambiente do Ansys
APDL.

Caso 1: viga tubular

JCWD, ’C:\ Users\ cassi\OneDrive\Documentos\UnB\ Materias\TCC\ Codigos_ finais
\ CodigoFinal 1var_ FreeBeam\Arquivos_ Ansys’

/CLEAR

«*SET ,E_VALUE, 50000000000

JCOM, Structural

I

/PREP7

EMATWRITE, YES

I

ET,1 ,BEAMISS

I x

K,1,0,0
K,2,1.2,0

JVIEW,1,1,1,1
/ANG, 1
/REP,FAST

MPIENP, , , ., ., ,,
MPTEMP, 1,0
MPDATA,EX, 1, ,E VALUE
MPDATA,PRXY,1,,0.33
I'x

MPTEMP

200 ) ) ) )
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MPTEMP, 1 ,0
MPDATA, DENS, 1, ,2700

MSHKEY, 1
ESIZE ;.03
LMESH, all ! Mesh the line
LUMPM, ON

sectype ,1 ,beam, hrec
secdata, 0.04,0.10,0.004,0.004,0.004,0.004
FINISH

/SOLU

%

ANTYPE, 2

'WRFULL

%

%

I %

MODOPT,LANB,5 ,5,1200, ,OFF
EQSLV,SPAR

MXPAND, ALL, , ,0

LUMPM, O

PSTRES, 0

I

/STATUS, SOLU

SOLVE

FINISH

JAUX2

FILE,’ file *, full 7,

HBMAT, ’ MatrizK*,’ ’,’ ', ASCII,STIFF ,NO
FILE,’ file *,  full 7,

HBMAT, * MatrizM,’ ., °,ASCII,MASS,NO
FORM, LONG

FILEAUX2,’ file 7, ’emat’,’ ’
I

DUMP, ALL

FINISH
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Caso 2: placa ortotrépica

JCWD, "C:\ Users\ cassi\OneDrive\Documentos\UnB\ Materias\TCC\ Codigos_finais
\ CodigoFinal 2var_OrthoPlate\Arquivos_Ansys’
/CLEAR

«*SET EL_VALUE,38303030303.0303

«SET ,ET VALUE, 7000000000
*SET,GLT VALUE, 3410000000

«SET ,GTL_VALUE,2527075812.2744
«SET, VLT VALUE,0.32

*SET,VI'T VALUE,0.385

JCOM, Structural

I

/PREP7

EMATWRITE, YES

I

ET,1,SHELL181

I x

K,1,0,0
K,2,0.1,0
K,3.,0.2.0
K,4,0.3,0
K,5.,0,0.1
K,6.,0.1,0.1
K,7,0.2.,0.1
K,8,0.3,0.1
K,9.,0,0.2
K,10,0.1,0.2
K,11,0.2,0.2
K,12,0.3,0.2
K,13,0,0.3
K,14,0.1,0.3
K,15,0.2,0.3
K,16,0.3,0.3

JVIEW,1,1,1,1
JANG, 1
JREP,FAST
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A1,2.6,5
A,2.3.7,6
A,3.,4,8,7
A,5.,6,10,9
A6.,7,11,10
A7,8,12,11
A,9,10,14,13
A 10,11,15,14
A, 11,12,16,15

I'x

%

MPTEMP, , , , ., ,,

MPTEMP, 1 ,0

MPDATA,EX, 1, ,EL VALUE
MPDATA,EY,1 , ,ET VALUE
MPDATA,EZ,1 , ,ET VALUE
MPDATA,PRXY, 1, ,VLT VALUE
MPDATA,PRYZ,1 , ,VIT VALUE
MPDATA,PRXZ,1 , ,VLT VALUE
MPDATA,GXY, 1, ,GLT VALUE
MPDATA, GYZ,1 , ,GTL VALUE
MPDATA, GXZ,1 , ,GLT VALUE
I

MPTEMP, , ., ., ,,

MPTEMP, 1 ,0
MPDATA,DENS,1,,1800

MSHKEY, 1
ESIZE ;.05
AMESH, all ! Mesh the area

sect ,1,shell ,,
secdata , 0.006,1,0.0,3
secoffset ,MID
seccontrol ,,,, , , ,
FINISH

/SOLU
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I'x

MODOPT,LANB,30,0,600, ,OFF
EQSLV,SPAR

MXPAND, ALL, , ,0

LUMPM, ON

PSTRES, 0

I %

DK,1,UX,0
DK, 4 ,UX,0
DK, 13 ,UX,0
DK, 16 ,UX,0

DK,1,UY,0
DK, 4 ,UY,0
DK, 13 ,UY,0
DK, 16 ,UY,0

DK,1,UZ,0

DK, 4 ,UZ,0

DK, 13 ,UZ,0

DK, 16 ,UZ,0
/STATUS,SOLU

SOLVE

FINISH

JAUX2

FILE,  file ’, full 7,7

HBMAT, "MatrizK " ,” *,” 7, ASCII,STIFF ,NO

FILE, ’ file 7, " full 7,7 7~

HBMAT, *MatrizM*,* *,° * ASCII,MASS,NO

FORM, LONG
FILEAUX2,’ file ', ’emat’,’ ’
I %

DUMP, ALL
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FINISH
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Caso 3: Vigaem C

JCWD, "C:\ Users\ cassi\OneDrive\Documentos\UnB\ Materias\TCC\ Codigos_finais
\ CodigoFinal_3Var_ Cshape\Arquivos_ Ansys’
/CLEAR

«SET ,EL VALUE,24272727272.7273

«SET ,ET_VALUE,12181818181.8182

«*SET ,GLT VALUE,4282828282.8283

«SET ,GTL VALUE,4397768296.6853
«SET, VLT VALUE,0.32

*SET,VI'T VALUE,0.385

JCOM, Structural

I

/PREP7

EMATWRITE, YES

I

ET,1,SHELL281

I x

K,1,-0.125,0,0
K,2,-0.125,0,0.0375
K,3,-0.125,0.152,0
K,4,-0.125,0.152,0.0375
K.,5,2.875,0,0
K.,6,2.875,0,0.0375
K,7,2.875,0.152,0
K,8,2.875,0.152.,0.0375
K,9,-0.075,0,0
K,10,-0.075,0,0.0375
K,11,-0.075,0.152,0
K,12,-0.075,0.152,0.0375
K,13,2.825.,0,0
K,14,2.825,0,0.0375
K,15,2.825,0.152,0
K,16,2.825,0.152.,0.0375
K,17,0,0,0
K,18,0.1375.,0,0
K,19,0.275,0,0
K,20,0.4125.,0,0
K,21,0.55,0,0
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K,22,0.6875,0,0
K,23,0.825.,0,0
K,24,0.9625,0,0
K,25,1.1,0,0
K,26,1.2375,0,0
K,27,1.375.,0,0
K,28,1.5125.,0,0
K,29,1.65,0,0
K,30,1.7875,0,0
K,31,1.925.0,0
K,32,2.0625,0,0
K,33,2.2,0,0
K,34,2.3375.,0,0
K,35,2.475.,0,0
K,36,2.6125,0,0
K,37,2.75,0,0
K,38,0,0,0.0375
K,39,0.1375,0,0.0375
K,40,0.275.,0,0.0375
K,41,0.4125,0,0.0375
K,42,0.55.,0,0.0375
K,43,0.6875,0,0.0375
K,44,0.825.,0,0.0375
K,45,0.9625,0,0.0375
K,46,1.1,0,0.0375
K,47,1.2375,0,0.0375
K,48,1.375.,0,0.0375
K,49,1.5125,0,0.0375
K,50,1.65,0,0.0375
K,51,1.7875,0,0.0375
K,52,1.925.,0,0.0375
K,53,2.0625,0,0.0375
K,54,2.2,0,0.0375
K,55,2.3375,0,0.0375
K,56,2.475.,0,0.0375
K,57,2.6125,0,0.0375
K,58,2.75.,0,0.0375
K,59,0,0.152,0
K,60,0.1375,0.152,0



111

K,61,0.275.,0.152,0
K,62,0.4125,0.152,0
K,63.,0.55,0.152,0
K,64,0.6875,0.152,0
K,65,0.825.,0.152,0
K,66,0.9625,0.152,0
K,67,1.1,0.152,0
K,68,1.2375,0.152,0
K,69,1.375.,0.152,0
K,70,1.5125,0.152,0
K,71,1.65,0.152,0
K,72,1.7875,0.152,0
K,73,1.925.,0.152,0
K,74,2.0625,0.152,0
K,75,2.2.,0.152,0
K,76,2.3375,0.152,0
K,77,2.475.,0.152,0
K,78,2.6125,0.152,0
K,79,2.75,0.152,0
K,80,0,0.152,0.0375
K,81,0.1375,0.152,0.0375
K,82,0.275.,0.152,0.0375
K,83,0.4125,0.152,0.0375
K,84,0.55,0.152,0.0375
K,85,0.6875,0.152,0.0375
K,86,0.825.0.152,0.0375
K,87,0.9625,0.152,0.0375
K,88,1.1,0.152,0.0375
K,89,1.2375,0.152,0.0375
K,90,1.375,0.152,0.0375
K,91,1.5125,0.152,0.0375
K,92,1.65,0.152,0.0375
K,93,1.7875,0.152,0.0375
K,94,1.925.,0.152,0.0375
K,95,2.0625,0.152,0.0375
K,96,2.2,0.152,0.0375
K,97,2.3375,0.152,0.0375
K,98,2.475.,0.152,0.0375
K,99,2.6125,0.152,0.0375
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K,100,2.75,0.152,0.0375

JVIEW,1,1,1,1
JANG, 1
JREP,FAST

A,1,9,10,2
A,1,9,11,3
A3,11,12 .4
A,13,5,6,14
A,13.,5,7,15
A,15,7,8,16
A,9,17,38,10
A9,17,59,11
A,11,59,80,12
A,37,13,14,58
A,37,13,15,79
A,79.,15,16,100
A,17,18,39,38
A,18,19,40,39
A,19,20,41,40
A,20,21,42 41
A,21,22,43 42
A,22.23 44 43
A,23,24,45 44
A,24,25,46 ,45
A,25,26,47 ,46
A,26,27,48 47
A,27,28,49,48
A,28,29,50,49
A,29.30,51,50
A,30,31,52,51
A,31,32,53,52
A,32.,33 54,53
A,33,34,55,54
A,34,35,56,55
A,35,36,57,56
A,36,37,58,57
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A,17,18,60,59
A,18,19,61,60
A,19,20,62,61
A,20,21,63,62
A,21.22 64,63
A,22.23 65,64
A,23,24.,66,65
A,24,25,67,66
A,25,26,68,67
A,26,27,69,68
A,27,28.,70,69
A,28,29.,71,70
A,29.,30,72,71
A,30,31,73,72
A,31,32.,74.,73
A,32.,33,75,74
A,33,34,76,75
A,34,35,77.,76
A,35,36,78,77
A,36,37,79,78
A,59,60,81,80
A,60,61,82,81
A,61,62,83,82
A,62,63,84,83
A,63,64,85,84
A,64,65,86,85
A,65,66,87,86
A,66,67,88,87
A,67,68,89,88
A,68.,69,90,89
A,69,70,91,90
A,70,71,92,91
A,71,72.,93,92
A,72.,73,94.,93
A,73,74,95,94
A,74.,75,96,95
A,75,76,97,96
A,76,77,98,97
A,77,78,99,98
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A;78,79,100,99

I

I %

MPTEMP, , , ., ,,,

MPTEMP, 1 ,0

MPDATA EX, 1 , ,EL. VALUE
MPDATA,EY, 1, ,ET VALUE
MPDATA,EZ,1 , ,ET VALUE
MPDATA,PRXY, 1, ,VLT VALUE
MPDATA,PRYZ,1 , ,VIT VALUE
MPDATA,PRXZ,1 , ,VLT VALUE
MPDATA,GXY, 1, ,GLT VALUE
MPDATA, GYZ,1 , ,GTL VALUE
MPDATA,GXZ,1 , ,GLT VALUE
%

MPTEMP, , , ., , ,,

MPTEMP, 1 ,0
MPDATA,DENS,1,,1800

MSHKEY, 1

ESIZE,.035

AMESH, all ! Mesh the area
LUMPM, ON

sect ,1,shell ,,
secdata , 0.006,1,0.0,3
secoffset ,MID
seccontrol ,,,, , ,
FINISH

/SOLU

%

ANTYPE, 2

'WRFULL

%

I

I %

MODOPT,LANB, 30 ,5,600, ,OFF
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EQSLV,SPAR
MXPAND,ALL, , ,0
LUMPM, 0

PSTRES, 0

I %

DA,1,UZ,0

DA, 1 ,ROTX, 0
DA, 1 ,ROTY,0
DA, 1 ,ROTZ,0

DA,2 ,UZ,0

DA, 2 ,ROTX,0
DA, 2 ,ROTY,0
DA, 2 ,ROTZ,0

DA, 3 ,UZ,0

DA, 3 ,ROTX, 0
DA, 3 ,ROTY, 0
DA, 3 ,ROTZ,0

DA, 4 ,UZ,0

DA, 4 ,ROTX,0
DA, 4 ,ROTY,0
DA, 4 ,ROTZ,0

DA,5 ,UZ,0

DA,5 ,ROTX, 0
DA,5 ,ROTY, 0
DA,5 ,ROTZ,0

DA, 6 ,UZ,0

DA,6 ,ROTX, 0
DA,6 ,ROTY, 0
DA, 6 ,ROTZ,0

FLST,2,1,4 ,0RDE, 1
FITEM, 2,30
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I
/GO
DL,P51X, ,UY,0

FLST,2,1,4 ,ORDE, 1
FITEM,2 22

I

/GO

DL,P51X, ,UY,0

/STATUS, SOLU
SOLVE

FINISH

JAUX2

FILE, ’ file 7, full 7’

HBMAT, " MatrizK ’ |’

FILE,’ file ’,’ full ’,’

HBMAT, * MatrizM |’
FORM, LONG

FILEAUX2,’file ’, ’emat’,’

I
DUMP, ALL
FINISH

' ASCII,STIFF ,NO

", ASCII ,MASS,NO
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Caso 4.1: Painel Honeycomb modelo laminado

JCWD, "C:\ Users\ cassi\OneDrive\Documentos\UnB\ Materias\TCC\ Codigos_finais
\ CodigoFinal 2Var_ Honeycomb_CILAMCE\ Arquivos_ Ansys’
/CLEAR

+SET,E1 VALUE, 54520

«SET ,E2 VALUE, 54520

+SET,G13 VALUE, 500000000

«SET ,G23_VALUE,421171171.1712

«SET,G12 VALUE,32717

«SET,E3_VALUE, 400000000

«*SET E_LAYER,73100000000

*SET,G_LAYER,27481000000

*SET,PR_LAYER,0.33

JCOM, Structural

I

/PREP7

EMATWRITE, YES

| x

K,1,0,0
K,2,0.05,0
K,3,0.1,0
K,4,0.15,0
K,5,0.2,0
K,6,0.25,0
K,7,0.3,0
K,8,0,0.047
K,9,0.05,0.047
K,10,0.1,0.047
K,11,0.15,0.047
K,12,0.2,0.047
K,13,0.25,0.047
K,14,0.3.,0.047
K,15,0,0.093
K,16,0.05,0.093
K,17,0.1,0.093
K,18,0.15,0.093
K,19,0.2,0.093
K,20,0.25,0.093
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K,21,0.3,0.093
K,22,0,0.14
K,23.,0.05,0.14
K,24,0.1,0.14
K,25.,0.15,0.14
K,26,0.2,0.14
K,27.,0.25,0.14
K,28,0.3,0.14
K,29,0,0.187
K,30,0.05,0.187
K,31,0.1,0.187
K,32.,0.15,0.187
K,33.,0.2,0.187
K,34,0.25,0.187
K,35,0.3,0.187
K,36,0,0.233
K,37.,0.05,0.233
K,38,0.1,0.233
K,39.,0.15,0.233
K,40,0.2,0.233
K,41,0.25,0.233
K,42.,0.3,0.233
K,43.,0,0.28
K,44.,0.05,0.28
K,45,0.1,0.28
K,46.,0.15,0.28
K,47,0.2,0.28
K,48.0.25.,0.28
K,49,0.3.,0.28

JVIEW,1,1,1,1
JANG, 1
/REP,FAST

A,1,2.9,8
A,2.3,10,9
A,3,4,11,10
Ad.5,12.11
A,5.6,13,12
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A,6,7,14,13
A,8.9,16,15
A,9,10,17,16
A,10,11,18,17
A 11,12,19,18
A,12,13,20,19
A,13,14,21,20
A,15,16,23,22
A,16,17,24,23
A,17,18,25,24
A,18,19,26,25
A,19,20,27,26
A,20,21,28,27
A,22,23,30,29
A,23.24,31,30
A,24,25,32,31
A,25,26,33,32
A,26,27,34,33
A,27,28,35,34
A,29.,30,37,36
A,30,31,38,37
A,31,32,39,38
A,32.,33,40,39
A,33,34,41,40
A,34,35,42 41
A,36,37,44 43
A,37,38,45 ,44
A,38,39,46,45
A,39,40,47 ,46
A,40,41,48 ,47
A,41,42 .49 ,48

ET,1 ,SHELL181
I

Ix

I'x

MPTEMP, , ., ,,,,
MPTEMP, 1 ,0
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MPDATA,EX, 1 , ,El_VALUE
MPDATA,EY, 1 , ,E2 VALUE
MPDATA,EZ,1 , ,E3 VALUE
MPDATA,PRXY,1,,0.99
MPDATA, PRYZ. 1, ,0
MPDATA, PRXZ. 1, ,0
MPDATA,GXY, 1 , ,G12_ VALUE
MPDATA,GYZ,1 , ,G23 VALUE
MPDATA,GXZ,1 , ,G13_VALUE
I

MPTEMP, , , ,,,,,

MPTEMP, 1 ,0

MPDATA,DENS, 1, ,82

MPDATA,EX, 2 , ,E LAYER
MPDATA,EY, 2 , .E LAYER
MPDATA, EZ.2 , .E LAYER
MPDATA,PRXY, 2 , ,PR_LAYER
MPDATA, PRYZ, 2 , ,PR. LAYER
MPDATA, PRXZ, 2 , ,PR. LAYER
MPDATA,GXY, 2, ,G_LAYER
MPDATA,GYZ,2 , ,G_LAYER
MPDATA, GXZ,2 , ,G_LAYER
I

MPDATA, DENS, 2, ,2780

sect ,1,shell ,,
secdata , 0.0003,2,0.0,3
secdata , 0.0144.,1,0.0,3
secdata, 0.0003,2,0.0,3
secoffset ,MID

seccontrol ,,,, , ,

MSHKEY, 1
ESIZE, .01
AMESH, all ! Mesh the area
LUMPM, ON

FINISH
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/SOLU
! %

ANTYPE, 2

I'x

MODOPT, LANB,5,100,1800, ,OFF
EQSLV,SPAR

MXPAND, ALL, , 0

LUMPM, 0

PSTRES, 0

I x

/STATUS, SOLU

SOLVE
FINISH

JAUX2

FILE, ' file ', full 7, °

HBMAT, * MatrizK*, ., °,ASCII,STIFF,NO
FILE, ' file ', full 7, °

HBMAT, ’ MatrizM ", .’ * ASCIT,MASS,NO
FORM, LONG

FILEAUX2,’ file ’, ’emat’,’ ’
! %

DUMP, ALL

FINISH
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Caso 4.2: Painel Honeycomb modelo sélido-placa

JCWD, "C:\ Users\ cassi\OneDrive\Documentos\UnB\ Materias\TCC\ Codigos_finais
\ CodigoFinal 2Var_ Honeycomb_CILAMCE\ Arquivos_ Ansys’
J/CLEAR

*SET,E1l_VALUE,54520

«*SET,E2 VALUE, 54520

*SET,G13_VALUE,; 146200000

*SET,G23_VALUE, 348230000

«SET,G12 VALUE, 32717

*SET,E3__VALUE, 400000000

*SET,E_LAYER,73100000000

«SET,G_LAYER,27481000000

*SET,PR_LAYER,0.33

JCOM, Structural

I

/PREP7

EMATWRITE, YES

I

K,1,0,0,0
K,2,0.30,0,0
K,3,0,0.28.0
K,4,0.30,0.28,0
K,5,0,0,0.00015
K,6,0.30,0,0.00015
K,7,0,0.28,0.00015
K,8,0.30,0.28,0.00015
K,9,0,0,0.01455
K,10,0.30,0,0.01455
K,11,0,0.28,0.01455
K,12,0.30,0.28,0.01455
K,13,0,0,0.0147
K,14,0.30,0,0.0147
K,15,0,0.28,0.0147
K,16,0.30,0.28,0.0147

JVIEW,1,1,1,1
JANG, 1
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JREP,FAST

A1,2.,4.3
A, 13.14,16,15
V,5.,6,8,7,9,10,12,11

ET,1 ,SHELL281

ET,2 ,SOLID185

I

I'x

I

MPTEMP, , ., ., ,,

MPTEMP, 1 ,0

MPDATA EX, 1, ,E1 VALUE
MPDATA,EY, 1, ,E2 VALUE
MPDATA,EZ,1 , ,E3 VALUE
MPDATA,PRXY,1,,0.99
MPDATA,PRYZ,1 , ,0
MPDATA,PRXZ, 1, ,0
MPDATA,GXY, 1, ,G12_VALUE
MPDATA, GYZ, 1, ,G23 VALUE
MPDATA, GXZ, 1, ,G13_VALUE
I'x

MPTEMP, , , ., ., ,,

MPTEMP, 1 ,0

MPDATA,DENS, 1, ,82

MPDATA, EX, 2 , ,E_LAYER
MPDATA,EY,2 , ,E_LAYER
MPDATA,EZ,2 , ,E LAYER
MPDATA,PRXY, 2 , ,PR_LAYER
MPDATA,PRYZ,2 , ,PR_LAYER
MPDATA, PRXZ,2 , ,PR_LAYER
MPDATA,GXY, 2 , ,G_LAYER
MPDATA, GYZ,2 , ,G_LAYER
MPDATA, GXZ,2 , ,G_LAYER
I

MPDATA,DENS, 2, ,2780
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sect ,1,shell ,,
secdata, 0.0003,2,0.0,3
secoffset ,MID

seccontrol ,,,, ,

Y

MSHKEY, 1

ESIZE, .01

mat , 2

AMESH, 1,2 ! Mesh the area
mat,1

VMESH, all

LUMPM, ON

JVIEW, 1,1

/ANG, 1

/REP, FAST

I

CM,_CONTACT, AREA

I

CM,_ NODECM, NODE

CM, FLEMCM, ELEM
CM,_KPCM, KP

CM, LINECM, LINE
CM,_AREACM, AREA

CM,_ VOLUCM, VOLU

/GSAV, cwz , gsav , , temp
MP,MU, 2 ,

MAT, 2
MP,EMIS,2,7.88860905221e—31
R,3

REAL, 3

ET, 3,170

ET,4 174
R,3,,.1.0,0.1,0,
RMORE, , ,1.0E20,0.0,1.0,
RMORE,0.0,0,1.0,,1.0,0.
RMORE, 0 ,1.0,1.0,0.0,,1.
RMORE, , ,,,,1.0

)
0
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KEYOPT,4 ,4 ,0

KEYOPT,4 ,5 ,0

KEYOPT,4 ,7 ,0

KEYOPT,4 ,8 ,0

KEYOPT,4 ,9 ,0

KEYOPT,4 ,10,0

KEYOPT,4 ,11,1

KEYOPT,4 ,12 .5

KEYOPT, 4,14 ,0

KEYOPT,4 ,18 ,0

KEYOPT,4 ,2 ,0

KEYOPT, 3,5 ,0

! Generate the target surface
ASEL.,S, , 1

ASEL A, , ,2

CM,_TARGET,AREA

TYPE, 3

NSLA,S,1

ESLN,S,0

ESLL,U

ESEL,U,ENAME, ,188 ;189
NSLE,A,CT2

ESURF

CMSEL, S,  ELEMCM

! Generate the contact surface
ASEL,S, ,,3

ASEL A, , 4
ASEL,A, , .5
ASEL, A, , ,6
ASEL, A, ,,7
ASEL,A, | ,8
CM,_CONTACT,AREA
TYPE, 4

NSLA,S,1
ESLN,S,0

NSLE,A,CT2 | CZMESH patch (fsk qt—40109 8/2008)

ESURF
ALLSEL
ESEL, ALL
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ESEL,S,TYPE, ,3
ESEL, A, TYPE, ,4
ESEL,R,REAL, ,3
/PSYMB, ESYS, 1
/PNUM, TYPE, 1
/NUM, 1

EPLOT

ESEL, ALL
ESEL,S,TYPE, ,3
ESEL,A, TYPE, ,4
ESEL,R,REAL, , 3
CMSEL, A, NODECM
CMDEL, NODECM
CMSEL, A, ELEMCM
CMDEL, ELEMCM
CMSEL, S, KPCM
CMDEL, KPCM
CMSEL, S, LINECM
CMDEL, LINECM
CMSEL, S, AREACM
CMDEL, AREACM
CMSEL, S, VOLUCM
CMDEL, VOLUCM
/GRES, cwz , gsav
CMDEL, TARGET
CMDEL, CONTACT
«CREATE, cwzplot , mac

)

~eui, "::apdl::noprint 1’

)

~eui, "::apdl::nooutput 1’
%

CM, CWZ KL, ELEM
CM,_CWZ_ND,NODE

CM,_ CWZ_KP,KP

CM, CWZ LN, LINE

CM, CWZ_ AR, AREA

CM,_ CWZ_VL,VOLU

ESEL ,NONE
ESEL A REAL, ,3
ESEL,R,ENAME, ;171,177
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NSLE

«GET, 71 ,ELEM, ,NUM,MAX
KSLN, S

LSLK,S, 1
ASLL.S,1

/PNUM, REAL, 1
/NUM, 1

/PSYMB, ESYS, 0
EPLOT

CMSEL, S, CWZ EL
CMDEL, CWZ_EL
CMSEL, S, CWZ ND
CMDEL, CWZ ND
CMSEL, S, CWZ KP
CMDEL, CWZ_KP
CMSEL, S, CWZ IN
CMDEL, CWZ LN
CMSEL, S, CWZ AR
CMDEL, CWZ_AR
CMSEL, S, CWZ VL
CMDEL, CWZ_ VL

I

/PSYMB, ESYS, 0
/NUM, 0

/PNUM, TYPE, 0
/PNUM, REAL, 0
/mrep , cwzplot

b

~eui, '::apdl::nooutput 0’

~eui, '::apdl::noprint 0’

«END
cwzplot

JVIEW, 1 1

/ANG, 1

/REP FAST

*CREATE, cwzplot , mac

~eui, "::apdl::noprint 1’

b

~eui, "::apdl::nooutput 1’
I

CM, CWZ_EL,ELEM
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CM,_CWZ ND,NODE
CM,_CWZ _KP,KP
CM, CWZ IN,LINE
CM,_ CWZ_AR,AREA
CM,_CWZ_VL,VOLU
ESEL ,NONE
ESEL, A, REAL, , 3
ESEL,R,ENAME, ;169,170
NSLE

«GET, 71 ELEM, NUM,MAX
KSLN, S

LSLK,S,1
ASLL,S,1

/PNUM, REAL, 1
/NUM, 1

/PSYMB, ESYS, 0
EPLOT
CMSEL, S, CWZ EL
CMDEL, CWZ EL
CMSEL, S, CWZ ND
CMDEL, CWZ ND
CMSEL, S, CWZ KP
CMDEL, CWZ_KP
CMSEL, S, CWZ IN
CMDEL, CWZ IN
CMSEL, S, CWZ AR
CMDEL, CWZ AR
CMSEL, S, CWZ VL
CMDEL, CWZ_ VL
%

/PSYMB, ESYS, 0
/NUM, 0

/PNUM, TYPE, 0
/PNUM, REAL, 0
/mrep , cwzplot

Y

~eui, "::apdl::nooutput 0’

~eui , ’
*END

cwzplot

:rapdl::noprint 0’
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*CREATE, cwzplot , mac
~eui, "::apdl::noprint 1’
~eui, "::apdl::nooutput 1’
I'x

CM,_ CWZ_EL,ELEM
CM,_CWZ_ND,NODE

CM, CWZ KP,KP

CM, CWZ LN, LINE

CM, CWZ_AR,AREA

CM, CWZ VL,VOLU

ESEL ,NONE

ESEL,A ,REAL, ,3
ESEL,R,ENAME, ;169,170
NSLE

*GET, _z1 JELEM, ,NUM,MAX
KSLN, S

LSLK,S,1

ASLL,S,1

/PNUM, REAL, 1

/NUM, 1

/PSYMB, ESYS, 1

EPLOT

CMSEL, S, CWZ _EL
CMDEL, CWZ EL

CMSEL, S, CWZ ND
CMDEL, CWZ ND

CMSEL, S, CWZ KP
CMDEL, CWZ KP

CMSEL, S, CWZ IN
CMDEL, CWZ IN

CMSEL, S, CWZ AR
CMDEL, CWZ AR

CMSEL, S, CWZ VL
CMDEL, CWZ VL

I

/PSYMB, ESYS, 0

/NUM, 0

/PNUM, TYPE, 0

/PNUM, REAL, 0
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/mrep , cwzplot

~eui, "::apdl::nooutput 0’
~eui, "::apdl::noprint 0’
*END

cwzplot

%
CM, CWZ EL,ELEM
CM,_CWZ ND,NODE
CM,_CWZ_KP,KP
CM, CWZ LN, LINE
CM, CWZ_AR,AREA
CM,_CWZ_VL,VOLU

ESEL ,NONE

ESEL,A REAL, ,3
ESEL ., R,ENAME, ,169 ,170

NSLE

«GET, z1 ELEM, ,NUM,MAX
KSLN, S

LSLK,S,1

ASLL,S,1

*CREATE, cwzplot , mac
~eui, "::apdl::noprint 1’
~eui, "::apdl::nooutput 1’
/PNUM, REAL, 1

/NUM, 1

/PSYMB, ESYS, 1

EPLOT

/PSYMB, ESYS, 0

/NUM, 0

/PNUM, TYPE, 0

/PNUM, REAL, 0

/mrep , cwzplot

~eui, "::apdl::nooutput 0’
~eui, "::apdl::noprint 0’
«END

cwzplot

«SET, REALID,3
FLST,5,840,2 ,ORDE, 2
FITEM, 5 ,4201
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FITEM, 5, —5040
CM, ELMCM, ELEM

ESEL,S, , ,P5IX
ESURF, ,REVERSE
JREPLOT

CMSEL, S, ELMCM
CMDELE, FIMCM
Ik

CMSEL, S, CWZ_EL
CMDEL, CWZ_EL
CMSEL, S, CWZ ND
CMDEL, CWZ ND
CMSEL, S, CWZ KP
CMDEL, CWZ KP
CMSEL, S, CWZ LN
CMDEL, CWZ IN
CMSEL, S, CWZ AR
CMDEL, CWZ AR
CMSEL, S, CWZ VL
CMDEL, CWZ VL

I x

*CREATE, cwzplot , mac

~eui, '::apdl::noprint 1’

b

~eui ,
I
CM, CWZ EL,ELEM
CM, CWZ ND,NODE
CM,_ CWZ_KP,KP
CM, CWZ LN, LINE
CM,_ CWZ_AR,AREA
CM, CWZ VL,VOLU
ESEL ,NONE
ESEL,A ,REAL, ,3

ESEL,R,ENAME, ,169,170

NSLE

«GET, 21 ,ELEM, ,NUM,MAX

KSLN, S
LSLK,S,1
ASLL,S,1

::apdl::nooutput 1°
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/PNUM, REAL, 1
/NUM, 1

/PSYMB, ESYS, 1
EPLOT

CMSEL, S, CWZ_EL
CMDEL, CWZ EL
CMSEL, S, CWZ ND
CMDEL, CWZ ND
CMSEL, S, CWZ_KP
CMDEL, CWZ KP
CMSEL, S, CWZ IN
CMDEL, CWZ_IN
CMSEL, S, CWZ AR
CMDEL, CWZ AR
CMSEL, S, CWZ VL
CMDEL, CWZ_ VL

%

/PSYMB, ESYS, 0
/NUM, 0

/PNUM, TYPE, 0
/PNUM, REAL, 0
/mrep , cwzplot
~eui, "::apdl::nooutput 0’

)

~eui, "::apdl::noprint 0’
*END
cwzplot

/MREP, EPLOT

FINISH
/SOLU

I
ANTYPE, 2
'WRFULL
I

I %

%

MODOPT,LANB,30,0,1800, ,OFF

EQSLV,SPAR
MXPAND, ALL, , ,0
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LUMPM, 0
PSTRES, 0

I x

/STATUS, SOLU

SOLVE

FINISH

JAUX2

FILE, ' file ', full 7, °

HBMAT, * MatrizK*,’ ., °,ASCII,STIFF,NO
FILE, ' file ', full 7, °

HBMAT, * MatrizM ", .’ * ASCIT,MASS,NO
FORM, LONG

FILEAUX2,’ file ', ’emat’,’ ’
! %

DUMP, ALL

FINISH



