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Resumo do Projeto de Graduacdo apresentado a Escola Politécnica / UFRJ como parte dos

requisitos necessarios para a obtencao do grau de Engenheiro Mecanico.
Estudo e Caracterizagcdo de Materiais Adesivos

Fabiana Cheade Hamilton

Marcgo / 2016
Orientadores: Lavinia Maria Sanabio Alves Borges e Daniel Alves Castello
Curso: Engenharia Mecénica

A cria¢do de novos adesivos, especialmente os derivados de lignocelulose de bagaco
de cana vem crescendo nos ultimos anos. Esses novos materiais precisam ser caracterizados e
ter suas propriedades tais como resisténcia, rigidez e energia de decoesdo determinadas.
Dentro deste cendrio, a aplicagdo de problemas inversos e teoria Bayesiana para determinagao
destas caracteristicas ¢ uma técnica relativamente nova. Uma das suas grandes vantagens ¢ a
possibilidade de determinacdo de parametros que ndo podem ser medidos diretamente com os
dados experimentais.

O objetivo deste trabalho ¢ aplicar a teoria Bayesiana para caracterizagdo de adesivos
viscosos. Além, deseja-se verificar a sensibilidade do modelo de adesdo escolhido com
relacdo aos pardmetros estimados.  Inicialmente, os pardmetros sdo determinados
separadamente para posteriormente serem determinados em conjunto.

Este trabalho ¢ motivado por uma revisdo bibliografica com foco em adesivos
derivados de lignocelulose. Em seguida, ¢ escolhido um modelo de adesdo constitutivo para
simulagdo computacional que prevé a perda da intensidade de adesdo. A partir de medidas
simuladas a estimativa dos pardmetros do adesivo ¢ feita a partir do método Monte Carlo com
Cadeia de Markov. E apresentada uma discussdo dos resultados obtidos e da viabilidade de
implementagdo deste método para estimativa dos pardmetros. Por fim, sugestdes para

trabalhos futuros sdo apresentadas.

Palavras-chave: Materiais Adesivos, Modelos de Adesdo, Adesivos Viscoelastico, Problemas

Inversos, Cadeia de Markov, Estimativa de Parametros.
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Abstract of Undergraduate Project presented to POLI/UFRIJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Engineer.

Study and Characterization of Adhesive Materials

Fabiana Cheade Hamilton

March /2016

Advisors: Lavinia Maria Sanabio Alves Borges and Daniel Alves Castello

Course: Mechanical Engineering

Elaborating of new adhesive materials, especialy the ones derived from lignocellulose
has grown the last few years. These new materials need to have its characteristics and
properties such as resistance, rigidity and decohesion energy determined. In this context,
application of inverse problems and Bayesian theory for determination of these characteristics
is a relatively new technique. One of its greatest advantages is the possibility os estimation of
parameters not experimentally measurable.

The aim of this project is to apply Bayesian theory to characterize viscoelastic
adhesives. Furthermore, we want o verify the sensitivity of the chosen adhesion model with
respect to the estimated parameters. At first, parameters are estimated separately, so they can
be determined jointly at a further stage.

This work is motivated by a literature review focused on adhesives derived from
lignocellulose. Then, we chose a constitutive adhesion model that predicts the loss of
adhesion to be computationally simulated. From syntethic measurements, the parameter
estimation is performed through an inverse problem, using the Monte Carlo Markov Chain
technique. A discussion about the results obtained and the viability of this method is

presented. At last, suggestions for further work is presented.

Keywords: Adhesive Materials, Adhesive Models, Viscoelastic Adhesives, Inverse Problems,

Markov Chain, Parameter Estimation.
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1. Introducio

O crescimento da utilizagdo de materiais adesivos ¢ concomitante ao
desenvolvimento de novos materiais compositos. Este crescimento pode ser visto no
setor industrial através de aplicacdes de adesivos em plataformas de petroleo,
automoveis e eletrodomésticos.

H4 uma tendéncia mundial hoje que se refere a necessidade de utilizacao de
recursos renovaveis bem como a reducdo da dependéncia do petrdleo e de outros
combustiveis fosseis. Nesse sentido, a biomassa derivada do bagago de cana-de-agucar
utilizada para produgdo de etanol assume um papel de importancia, na medida em que
pode ser usada de diversas formas, gerando um aproveitamento muito maior da cadeia
energética.

Além, ao observarmos a matriz energética brasileira, a crescente necessidade de
independéncia de combustiveis e materiais ndo-derivados de fontes fosseis alavancou
no mercado brasileiro a insercdo de veiculos do tipo FLEX, movidos tanto a gasolina
quanto a alcool. Essa tendéncia pode ser observada na Figura 1, que mostra a evolugdo e
projecdo da producdo de Etanol no pais. Vemos uma produgdo crescente ao longo dos
anos, com a maior parte do produto sendo utilizada como combustivel. Neste sentido, o
Brasil ¢ hoje o segundo maior produtor mundial de Etanol em nimeros absolutos, a fim
de abastecer a grande frota de veiculos deste tipo ja existentes, gerando uma grande

quantidade de biomassa derivada do bagaco da cana-de-agucar.
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Figura 1 — Etanol no Brasil: evolugdo e expectativa de crescimento (A.N.P. (2009)).



Desta forma, torna-se pertinente pesquisar a viabilidade técnica e econdmica do
bagaco de cana-de-acicar e de outros componentes para producdo destes novos
materiais, visto que a lignina estd presente em quantidade abundante nesse vegetal. Ha
uma tendéncia tecnologica voltada para a produg¢do de novos materiais adesivos a partir
de material lignocelulésico.

Associadamente, hd um aumento significativo da utilizacdo de novos materiais
compositos em diversos setores, bem como crescimento de pesquisas voltadas a
otimizagdo destes materiais. Este crescimento gera a necessidade de criagdo de adesivos
especiais especificos para esse tipo de material. Pesquisas mais recentes voltam sua
atencdo para adesivos fabricados a partir de material lignocelulésico, mais
especificamente derivado de plantas herbéceas.

Dentro deste contexto, ¢ de interesse a pesquisa de materiais adesivos a partir de
bagaco de cana-de-aglicar. Pesquisas similares ja estdo em desenvolvimento, e suportam
a viabilidade técnica deste material. Entretanto, a pesquisa de suas propriedades
mecanicas a partir de um modelo de mecanica dos sélidos e aplicagdao de filtros
Bayesianos ndo foi encontrado na literatura, tornando este um trabalho relativamente

novo no cenario mundial.

1.1. Objetivos

O trabalho a ser desenvolvido ¢ voltado para o aprofundamento do estudo das
aplicagdes e propriedades de materiais adesivos lignoceluldsicos. Dentro deste contexto,

destacamos como objetivos:

Estado da arte e andlise das principais aplicagdes de materiais derivados de

lignocelulose.

Revisdo bibliografica sobre a viabilidade técnica para producdo de materiais adesivos

derivados de materiais lignocelulésicos.

Estudo bibliografico das caracteristicas de materiais adesivos parcialmente

substituidos por material lignoceluldsico.

Estudo e analise de modelos e condi¢gdes de adesdo e suas simplificagdes.

Proposta de um problema de adesao.

Simulag¢do computacional de um modelo de adesao proposto.

Analise das caracteristicas e propriedades de materiais adesivos simulados.
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* Andlise de simulagdes numéricas baseadas em métodos inversos que possibilitam a
determina¢do de diferentes parametros de adesivos.

* Determinagdo da validade do modelo escolhido para solucdo, comparando resultados
obtidos através de simulacdo computacional com dados da bibliografia.

* Determinagdo das conclusdes obtidas a partir do estudo realizado.

1.2. Organizacio do trabalho

Na Secao 2 deste trabalho ¢ apresentada uma revisao bibliografica com foco em
utilizagdo e caracterizagdo de adesivos lignocelulosicos, modelos de adesdo e problemas
inversos. Em seguida, a Secdo 3, Metodologia, inicialmente apresenta o problema que
sera resolvido, seguida de quais métodos foram utilizados: modelo de adesao escolhido,
desenvolvimento das equagdes de Euler-Bernoulli aplicadas ao problema,
adimensionaliza¢des para implementagdo computacional, consideracdes e algoritmo do
método Monte Carlo com Cadeia de Markov. Segue-se entdo para a Se¢do 4, onde serdo
expostos os resultados computacionais do modelo direto, analise de sensibilidade bem
como estimativa dos parametros designados. Além, apresenta-se na mesma se¢ao, uma
discussdo a respeito dos resultados obtidos. A Secdo 5 apresenta as conclusdes obtidas
apos finaliza¢do do trabalho, bem como sugestdes de trabalhos futuros que podem ser
feitos. Por fim, a Se¢do 6 apresenta as referéncias, em ordem alfabética, utilizadas neste
trabalho. Ao final do texto, encontra-se um Apéndice, onde foram inseridos resultados

extra bem como codigos computacionais utilizados durante a elaboracdo deste projeto.



2. Revisao Biliografica

2.1. Utilizagao e caracterizacio de adesivos lignocelulosicos

Observa-se o crescente numero de publicacdes recentes voltadas para novas
tecnologias de produ¢do de materiais derivados de lignocelulose, bem como as
implicagdes ambientais e econdmicas consequentes desses materiais. Esses fatos sdo
corroborados por GHAFFAR e FAN (2014), PARK et al. (2008) e ZHANG et al.
(2013). Este fenomeno pode ser atribuido, em grande parte, a constante necessidade de
tecnologias que utilizem recursos renovaveis bem como de estudos sobre a otimizagdo
destes recursos.

Formas inovadoras de aplicagdo de recursos renovaveis bem como abordagens
inteligentes para reduzir a utilizagdo destes recursos garantem a qualidade dos produtos
e permitem a transicdo de processos quimicos de derivados de petrdleo para
bioprocessos baseados em materiais renovaveis. Esta tendéncia promove ganhos
ambientais consideraveis, bem como novas politicas sustentdveis de crescimento
econdmico conforme exposto por GHAFFAR e FAN (2014).

Dentro deste contexto, o uso da lignina toma um lugar de destaque, por ser este

um polimero abundante na natureza, especialmente nos residuos agriculturais. Além,
este material apresenta alta capacidade de renovacdo: as plantas herbaceas possuem o
maior estoque anual de biomassa, em torno de 1549 milhdes de toneladas por ano no
mundo, conforme estimado por KIM e DALE (2004).
GHAFFAR e FAN (2014) definem a lignina como um material polimérico natural e
amorfo, derivada de fenilpropano e sendo um recurso natural existente em abundancia
no planeta. Ela ¢ encontrada na forma de um componente da parede das células em
plantas vasculares, conforme exposto em SARKANEN e LUDWIG (1972), e representa
cerca de 15 a 40% do material do caule das plantas. Ela age como um selante da 4gua
nos caules e regula o transporte de dgua através da parede das células. A lignina
também ¢ responsavel pela adesdo permante entre células, “agindo como uma cola”, e
dando ao caule rigidez e resisténcia ao impacto, de acordo com GHAFFAR e FAN
(2014).

SUN (2010) mostrou que a dificuldade para definigdo precisa deste material



consiste basicamente em quatro razdes: dificuldade de isolamento, andlise de sua
composicdo, caracterizacdo estrutural e falta de estruturas unitarias regularmente
repetidas. Atualmente, a defini¢do mais precisa e concisa para este material foi dada por
RALPH et al. (2004): ligninas sdo biopolimeros que consistem em unidades fenil-
propandides com um atomo de Oxigénio na posi¢do p, e com nenhum, um ou dois
grupos metoxi na posi¢ao o deste atomo de Oxigénio.

E importante destacar que a maior parte das publicagdes referentes a estrutura,
composicao e biosintese da lignina se baseiam em lignina derivada de material lenhoso,
conforme destacado por HIGUCHI (1990), LIN e DENCE (1992) ¢ SARKANEN e
LUDWIG (1972). Poucas publicagdes sdo voltadas para a lignina derivada de
herbaceas. GHAFFAR e FAN (2014) explicam esta tendéncia através da importancia da
producdo de bioetanol a partir de biomassa renovavel.

GHAFFAR e FAN (2014) apresentam um panorama abrangente sobre o atual
cenario de utilizagdo da lignina para producdo de materiais. Essa publicacdo considera
que uma das principais causas da baixa aplicacio comercial desta tecnologia
corresponde a dificuldade de separacdo da lignina em plantas herbaceas, destacando a
importancia da extra¢do deste material. O mesmo artigo estabelece as diferencas entre
lignina derivada de aveia, do arroz e do milho, o que mostra que estudos sobre a lignina
presente na cana-de-agucar sdo relativamente novos.

Uma das razdes para o estudo aprofundado da caracterizag¢do da lignina consiste
em otimizar seu uso como adesivo na industria. Atualmente, boa parte dos adesivos
utilizados para esta finalidade consistem em formaldeido de uréia e derivados do
petroleo. Também em GHAFFAR e FAN (2014) s3o destacadas as desvantagens destes
materiais, entre elas o alto pre¢o de produtos de petroleo. STEWART (2008) menciona
que outro adesivo muito utilizado para aplicacdes industriais ¢ derivado de resina de
formaldeido a qual, entre outras desvantagens, ja se mostrou toxica para humanos e
contaminadora do meio ambiente, além de causar danos a saude dos que a manipulam.
Desta forma, o estudo de adesivos ndo toxicos torna-se interessante na medida em que
reduziria os males causados pelos atuais adesivos largamente utilizados.

LEWIS et al. (1989) estudou as propiedades adesivas da lignina: em termos de
eficiéncia, a lignina isolada ndo apresenta boas propriedades adesivas para materiais
compositos quando comparada com adesivos tradicionais derivados de resinas.

Entretanto, em conjunto com hemicellulose, a lignina apresenta boas caracteristicas



adesivas para utilizacdo em materiais celuldsicos.
Existem diversos processos para modificacdo das propriedades e composi¢ao da
lignina, bem como sua otimizacdo. A seguir, abordaremos os processos encontrados na

literatura.

Fenolizacio

A Fenolizacdo aperfeicoa a reatividade da lignina insolivel em agua apds
hidrolise, fazendo com que as moléculas do material se incorporem mais facilmente a
resina através de polimerizagdo. Estudo apresentado por MA et al. (2011) mostra que a
fenolizacdo da lignina insoliivel em 4gua em combinacdo com a polimerizagdo da resina
melhorou as caracteristicas da amostra, tais como morfologia, estabilidade, elasticidade
e resisténcia a 4gua e a radiagdo ultra-violeta. Essa melhora nas propriedades do

material se devem principalmente ao aumento da interagdo entre a resina e a lignina.

Ultrafiltragao

O processo de ultrafiltragdo ¢ utilizado para produgdo de lignina que requer um
peso molecular especifico. Em estudo, FORSS e FUHRMANN (1979) afirmam que
adesivos feitos com resina fendlica e com alto peso molecular, a partir de processo de
ultrafiltracdo, mostraram maior forga adesiva. Além, este processo mostrou-se, técnica e
economicamente, atrativo em estudos simulados por KIRKMAN et al. (1986).
JONSSON e WALLBERG (2009), estabelecem outras vantagens da ultrafiltracdo,
como por exemplo a ndo-necessidade de grandes ajustes no pH, temperatura ou

concentracao da solucao.

Pré-tratamentos biologicos

Os pré-tratamentos biologicos sdo menos agressivos que os tratamentos fisicos
ou quimicos. GHAFFAR e FAN (2014) afirmam que, basicamente, hd duas abordagens:
ativagdo enzimatica da lignina e adesdo assistida. O primeiro aperfeigoa as propriedades
auto-adesivas da biomassa a partir da oxidagdo da lignina presente na superficie do
material. WIDSTEN e KANDELBAIER (2008), por outro lado, afirmam que a ativagao
enzimadtica ocorre devido a radicais fenol localizados na superficie do material, que se
ligam quando o material ¢ pressionado.

Diversos autores destacam a viabilidade da substituicdo parcial de fenol em
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resinas de material fenol-formaldeido por lignina, dadas suas caracteristicas fenolicas.
PARK et al. (2008) estudaram a substituicdo de fenol em resinas de fenol-formaldeido
por lignina derivada de bagaco de cana-de-agucar. Através de substituicdes em
diferentes porcentagens, foi possivel determinar uma porcentagem otimizada para a
substitui¢do, em fun¢do de testes térmicos e reoldgicos. Em testes de absor¢do de 4gua,
a substituicdo se mostrou efetiva. Os resultados de YSBRANDY et al. (1992) mostram
que a resina fenol-formaldeido contendo 33% de bagago de lignina tratada por
fenolizacdo resultou em amostras com melhores propriedades fisicas. KHAN et al.
(2004) estudaram a possibilidade de preparo de adesivos a partir de lignina derivada de
bagaco de plantas. Resultados indicam que até 50% de fenol pode ser substituido por
lignina em adesivos feitos a partir de fenol-formaldeido, sem perda da qualidade da
adesdao quando comparado com adesivos comerciais. ZHANG et al. (2013) estudaram
substitui¢des de 10% a 70% do fenol por lignina derivada de bagaco de cana-de-agtcar
em um material lignina-fenol-formaldeido, confirmando o sucesso da substituicdo e a
viabilidade industrial da produ¢do do material.

GHAFFAR e FAN (2014) destacam as trés formas de utiliza¢do da lignina em

materiais fenol-formaldeido:

* Reacdo da lignina com o fenol, com posterior reacdo do material lignina-fenol com
formaldeido.
* Lignina reage com fenol e formaldeido, com subsequente reagdo do pré-polimero
com fenol.
* Reacdo do fenol com formaldeido, com subsequente reacdo da mistura a lignina.
Alguns autores destacam as desvantagens da substituicdo parcial de fenol por lignina
em resinas fenol-formaldeidos. DOHERTY ef al. (2011) advertem a respeito da
influéncia que o método de extracdo da lignina bem como o tipo de biomassa utilizado
exercem sobre as propriedades do novo material. CYR e RITCHIE (1989) destacam que
resinas derivadas de lignina possuem performance de adesdo sujeita a grandes variacdes
bem como propriedades de adesdo mais fracas. HIRO-KUNI e KENICHI (1989)
justificam essa baixa performance de adesdo através da presenca de contaminantes e
plastificantes. Esses contaminantes ndo sdo apenas externos, eles podem ser inerentes ao
proprio material, como moléculas de baixo peso molecular da propria lignina.
A andlise das referéncias citadas nos permite concluir que hd uma tendéncia

tecnologica atual voltada para o desenvolvimento de materiais a partir de fontes



renovaveis. A substituicdo de fenol por lignina em resinas de fenol-formaldeido assume
um papel de destaque neste campo, e observa-se um grande niimero de publicacdes
recentes. Entretanto, estas ndo sdo suficientes para determinar a viabilidade desses
novos materiais, havendo necessidade de mais testes com essa finalidade. Boa parte das
pesquisas ainda se encontra em nivel inicial, reforcando que este ¢ um periodo de

desenvolvimento do tema.

2.2. Modelos de Adesao

Nesta se¢ao abordaremos os modelos de adesdo encontrados na literatura, bem
como suas subdivisdes. Os modelos de adesdo sdo extensivamente estudados e muitas
sdo as publicagdes nesta area. Uma busca no site ResearchGate gera mais de 300.000
resultados para as palavras chave “adhesion model”, fora as publicagdes neste campo
que ndo possuem a palavra chave. Dado o grande volume de material e informagdes a
respeito do tema em questdo, a bibliografia estudada concentra-se principalmente em
publicacdes que fazem revisdes abrangentes de trabalhos ja publicados.

SAUER (2016) apresenta uma revisdo extensa e mais recente de diversos
modelos de adesdo, apresentando suas caracteristicas e subdivisdes. Este autor fez um
extensivo trabalho de pesquisa a fim de dissertar sobre boa parte dos modelos de adesao
mais relevantes. Apesar de ter enfoque em modelos com aplicagdes computacionais, e
ndo experimentais ou analiticos, esta revisdo indica as principais tendéncias no que se
refere aos modelos de adesdao como um todo. Inicialmente, SAUER (2016) restringe sua
pesquisa a modelos mais gerais, aplicaveis a diversas situacdes particulares. O principal
aspecto discutido na publicacdo ¢ a mecéanica do modelo, apesar de efeitos térmicos
serem brevemente discutidos. Adicionalmente, os modelos revisados por SAUER
(2016) sdo aplicaveis a solidos, e ndo liquidos. Nessa publicagdo sdo definidas trés
abordagens para modelagem da adesao:

i.  Modelos de material local, que descrevem o comportamento do material do
adesivo.

ii.  Modelos de interface local, que descrevem o comportamento de adesdo na
interface do material.

iii.  Modelos globais de adesdo, que descrevem o comportamento efetivo de adesao.



Modelos de material local descrevem o comportamento tensdo-deformacao do adesivo
devido a parametros locais, como: elasticidade, viscosidade, plasticidade, fratura, dano e
efeitos térmicos, cura e envelhecimento. Para adesivos liquidos, forcas capilares devido
a tensdo superficial podem ser importantes.

Modelos locais de interface descrevem o comportamento tragdo-separacgao local
na interface do material. Este comportamento pode estar relacionado a ligacdes
moleculares fortes ou fracas, interagdes eletrostaticas ou fendmenos de fratura e
modelos de descolamento. Esta abordagem, particularmente, pode representar
praticamente todos os mecanismos de adesao.

J4 os modelos de adesdo efetiva descrevem os efeitos de ligagdo e descolamento
a um nivel global, por exemplo na forma de curvas globais de carga-deslocamento.

Atualmente, dependemos de modelos mecénicos constitutivos para estudo do
comportamento fisico de adesivos sob diferentes condi¢des. O estudo apresentado por
SAUER (2016) mostra que esses modelos devem ser capazes de representar a reacao do
adesivo sendo exposto a diversas cargas, bem como prever a perda da intensidade de
adesao.

Boa parte dos trabalhos de modelagem de interfaces geram uma andlise de
decoesdo e a modelagem dos efeitos de friccdo sdo muito elementares, partindo da Lei
de Tresta, quando presente, conforme observado em HUTCHINSON e JENSEN (1990)
e MARSHALL (1984).

O trabalho publicado por RAOUS et al. (1999) apresenta um modelo
constitutivo de adesdao considerando contato unilateral e friccdo de Coulomb, sendo
bastante abrangente e generalizado. A zona de contato foi considerada como um
material limite e as leis constitutivas foram elaboradas escolhendo dois potenciais de
superficie: energia livre e potencial de dissipa¢do, que possuem propriedades ndo-
regulares. Desta forma, as leis de comportamento local sdo definidas através de uma
analise convexa. E introduzida uma variavel () para representacio da intensidade de
adesdo, que inclui o efeito viscoso. Soma-se a isso a inclusdo de condigdes de nao-
penetragdo e a Lei de Coulomb.

O trabalho desenvolvido por CHABOCHE et al. (1997) forneceu uma proposta
para garantir a continuidade dos modelos de tensdo e deslocamento em uma interface

adesiva. J& em STUPKIEWICZ (1996) sdo consideradas as micro asperezas da



superficie, em um modelo governado por critérios de tensdo ou energia. Nestes casos, as
condi¢des de contato — ndo penetracdo e lei de friccdo — sdo modeladas e ndo se
considera o efeito viscoso na evolucdo do modelo de adesao.

Diversos trabalhos analiticos ¢ numéricos, tais como HUTCHINSON e JENSEN
(1990) e LEGUILLON (1994), tratam o modelo de decoesdao como uma decoesdo fragil
para a interface de adesdo, e ndo um modelo progressivo de decoesao.

Também foram encontradas referéncias a trabalhos que utilizam um terceiro
corpo na modelagem da interface de adesdo, conforme visto em CHABOCHE et al.
(1997). Apesar de ser uma solucdo atrativa, problemas numéricos sdo encontrados
devido a dificuldade de determinacdo da geometria e pardmetros do terceiro corpo e a
problemas relacionados a geracdo da malha, dado que as dimensdes da interface de
adesdo sdo infinitamente menores que o dominio do terceiro corpo.

Um estudo mais recente apresentado por ALBUQUERQUE et al. (2015) utiliza
uma simplificagdo do modelo de adesdao proposto por RAOUS et al. (1999).
ALBUQUERQUE et al. (2015) desconsidera as componentes tangenciais do
deslocamento, desta forma desconsiderando efeitos de cisalhamento e fric¢ao. Além,
este trabalho considera apenas interacdes entre uma superficie rigida e um corpo

deformavel.

2.3. Fundamentos da Teoria Bayeasiana e Problemas Inversos

2.3.1. Filtragem e Teoria Bayesiana

A teoria Bayesiana foi proposta pelo pesquisador britdnico Thomas Bayes em
1763 através de uma publicagdo pdstuma (BAYES (1763)). A teoria proposta por Bayes
sO passou a ser relevantemente reconhecida apds sua reformulagdo moderna pelo
matematico francés Pierre-Simon de Laplace. Inferéncia Bayesiana voltada para
aplicacdo de estatistica Bayesiana a inferéncia estatistica se tornou um importante rumo
da estatistica, conforme destacado em BERNARDO e SMITH (1998) e KWOK et al.
(2003) e tem sido aplicada com sucesso em deteccdo e estimativa de paradmetros,
reconhecimento e andlise de padrdes. Em diversos casos, os resultados alcangados

através de inferéncia Bayesiana sdo considerados o6timos, de acordo com CHEN
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(2003). Dessa forma, a teoria Bayesiana ¢ muito estudada na literatura relativa a
filtragem.

Uma das primeiras publicagdes em estimativa Bayesiana iterativa ¢ encontrada
em HO e LEE (1964), na qual os autores especificaram os principios e procedimento da
filtragem Bayesiana. SPRAGINS (1965) dissertou a respeito da aplicacdo iterativa da
teoria de Bayes a estimativa sequencial de parametros. LIN e YAU (1967) e CHIN et al.
(2002) discutiram a otimizacdo de sistemas adaptativos através de abordagem

Bayesiana.

3.2.2. Métodos de Monte Carlo e Filtragem de Monte Carlo

A idéia inicial de Monte Carlo remonta ao problema da agulha de buffon,
quando em 1777 Buffon tentou estimar o valor de m, fato curioso descrito por CHEN
(2003). O método de Monte Carlo e nomeado em homenagem ao principado de
Moénaco.

As formulagdes modernas dos métodos de Monte Carlo comecaram em 1940
nas areas da fisica, conforme visto em METROPOLIS et al. (1953) e METROPOLIS et
al. (1949). Mais tarde, nos anos 50, comecaram a nascer publicacdes nas areas de
estatistica (HAMMERSLEY e HANSCOMB (1964)). Em décadas mais recentes,
CHEN (2003) estabelece que técnicas de Monte Carlo foram redescobertas nas areas de
estatistica, fisica, engenharia, econometria, biologia, automacdo e robotica e
processamento de sinais, com muitas técnicas novas sendo atualizadas.

CHEN (2003) afirma que a técnica de Monte Carlo visa atacar sistemas
complexos sem solugdo analitica, através de uma abordagem estocdstica de
amostragem. Dessa forma, problemas com integragdo numérica complexa podem ser
resolvidos.

Uma das vantagens da abordagem de Monte Carlo sequencial ¢ a possibilidade
de estimar parametros combinando método de amostragem de Monte Carlo com
inferéncia Bayesiana, com baixo custo computacional, conforme estabelecido por
CHEN (2003). Particularmente, a abordagem sequencial de Monte Carlo tem sido
utilizada na estimativa de pardmetros e estados, este ultimo sendo chamado filtro de

particulas.
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O filtro de particulas usa um niimero de varidveis independentes e aleatorias
chamadas particulas, retiradas diretamente do espaco de estados para representar a
probabilidade posterior, e atualizar o estado posterior através de modelos de observagao.
O sistema de particulas ¢ corretamente ponderado e propagado recursivamente de
acordo com o Teorema de Bayes (CHEN (2003)).

A filtragem por particulas ndo ¢ a unica opgdo de filtragem Bayesiana. CHEN
(2003) afirma que esta também pode ser aplicada através da utilizagdo de outras

técnicas, tais como: geometria diferencial, método variacional e método conjugado.

3.2.3. Teoria Bayesiana aplicada a problemas de Engenharia Mecanica

A maior parte das publicagdes relativas a problemas inversos aplicados a
Engenharia Mecénica encontradas na literatura sdo voltadas para a area de engenharia
térmica, conforme destacado por KAIPIO e FOX (2011), embora possamos encontrar
algumas publica¢des voltadas para a mecanica dura.

Em pesquisa recente, HAMILTON et al. (2013) estimaram o coeficiente de
transferéncia de calor na parede do cilindro de um motor de combustdo interna. Trata-se
de um problema ndo-estaciondrio solucionado pelo filtro SIR, e cujas medidas
consideradas sdo sintéticas, obtidas a partir de um modelo direto. O resultado ¢ avaliado
variando-se frequéncia de aquisi¢do dos dados, estimativa inicial e numero de
particulas. Os resultados obtidos foram satisfatorios para o propdsito do artigo.

Projeto similar a HAMILTON et al. (2013) ¢ encontrado na publicacdo de
ESTUMANO et al. (2014), também voltado para a area de transferéncia de calor. Neste,
foi determinada a taxa de liberacdo da quantidade de calor em um motor através do
método SIR. Os resultados concluem que este pardmetro pode ser determinado mesmo
quando ndo ha nenhuma informagdo a respeito do comportamento do parametro,
mostrando como a aplicacdo da estatistica de problemas inversos ¢ uma ferramenta
poderosa.

Indo mais para a area da mecanica dura, boa parte das publicacdes que se
referem a problemas inversos correspondem a problemas de mecénica da fratura. KEAT
et al. (1998) desenvolvem um algoritmo inverso ndo linear para reconhecimento de

falhas existentes sob a superficie de solidos tridimensionais. E utilizado um modelo de
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mecanica da fratura. Trabalho similar foi feito por MELLINGS e ALIABADI (1993),

por sua vez considerando uma superficie (modelo bidimensional).
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3. Metodologia

Nesta sec¢do ¢ apresentada inicialmente a proposta e defini¢do do problema que
nos dispomos a resolver. Em seguida, expde-se a metodologia para solugcdo do
problema, incluindo todas as técnicas e ferramentas utilizadas, consideragdes feitas e

dissertacdo a respeito do modelo matematico utilizado.

3.1. Problema proposto

O problema proposto neste trabalho consiste na identificagdo e estudo das
propriedades e pardmetros de materiais adesivos, tais como:
* Resisténcia
* Rigidez
* Energia de decoesao
* (Capacidade de adesdo
* Condigoes de integridade
O conjunto desses pardmetros e caracteristicas nos permitird caracterizar novos
materiais adesivos, mais especificamente os materiais derivados de lignocelulose.
A caracterizagdo desses materiais serd feita utilizando um conjunto de técnicas e
ferramentas, que incluem, ndo exclusivamente, teoria Bayesiana, um modelo de adesdo

e realizagdo de procedimentos experimentais.
3.2. Modelo de Adesao

O modelo de adesdo utilizado neste trabalho foi derivado do trabalho
apresentado por ALBUQUERQUE et al. (2015). Este consiste em um modelo de

contato que apresentaremos nesta se¢ao, simplificado de RAOUS et al. (1999).
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Figura 2 — Ilustracdo do modelo de contato entre duas superficies, com a inclusdo de um

adesivo na interface, ALBUQUERQUE et al. (2015).

A Figura 2 ilustra o modelo de adesdo. Para fins de simplificagdo, as seguintes hipdteses
serdo consideradas como verdadeiras:

* Desconsideracdo da componente tangencial de deslocamento.

* Desconsideracdo dos efeitos cisalhantes e de fric¢do entre as superficies.

* Considera-se apenas corpos deformaveis ligados a superficie rigida.
Na Figura 2, A representa o corpo deformavel, ligado a superficie rigida e S representa
a interface adesiva, de espessura desprezivel, u representa o vetor deslocamento vertical
do corpo relativo a superficie rigida e n o vetor unitario relativo ao corpo. Podemos
entdo definir o deslocamento vertical em cada ponto da interface S através da relacdo
u, = u-n. Da mesma forma, a for¢a de contato r;, pode ser escrita na forma vetorial
7, = R - n. Podemos criar uma varidvel para determinacio da intensidade de adesao, £,
podendo variar entre 0 e 1, correspondendo respectivamente as condi¢des de ndo-adesdo
e adesdo total sem dano.
A reagdo de contato e o deslocamento sdo definidos por (ALBUQUERQUE et al.
2015):

r, + B?C,u, < 0; u, <0; (rp + B*Chu)u, =0 (1)
Também podemos definir o modelo de evolucao da taxa de intensidade de adesdo:

1
/
p= -l —w| 0<p<1 @
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Onde:
e p <1
* (, ¢arigidez.
* b ¢éaviscosidade.
* w ¢ o limite de energia para descolamento.
Na equagdo (2), os colchetes representam a notacdo de MacAuley’s, a seguir definida:
(g)=g,5eg >0 (3.2)
(g)=0,5eg <0 (3.b)
A partir das equacgdes (1) e (2), podemos fazer uma analise do modelo de adesdo. Elas
relacionam as variaveis S, u, e 1, a partir do momento de aplicagdo de uma carga, com
os parametros C,, b, w e p, dados. Estes parametros podem ser estimados a partir de
dados experimentais das variaveis por meio de um problema inverso.
No caso da adesdo total to corpo a superficie, isto ¢, u,, = 0, conclui-se quer;, < 0e o
vetor R aponta para dentro do corpo A. Caso haja dano a interface adesiva, e
consequente separagdo das superficies (u,, > 0), de (1) conclui-se: 1, = —2C,u,, > 0,
e a reacdo R aponta para fora do corpo A. Em casos onde o deslocamento for grande o
suficiente para a energia eldstica ultrapassar o limite de energia de descolamento, a
intensidade da adesdo passa a diminuir, de acordo com (2). A lei de evolucdo (2)
estabelece também a impossibilidade de recuperagcdo da capacidade de adesdo, isto &,

g <0.

3.3. Modelo de Adesao Aplicado a uma viga

A seguir apresentaremos a proposta de problema que serd resolvido tanto pela
realizacdo de procedimentos experimentais quanto pela simulagcdo numérica, abordados
posteriormente.

O problema consiste em um modelo simples de viga engastada para a
reproducao do comportamento de adesao em procedimento experimental. Este modelo ¢é

de facil solugdo através da equacgao de Euler-Bernoulli.
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Figura 3 — Proposta de problema consistindo em uma viga engastada.

A figura 3 ilustra a viga utilizada para solugdo do problema proposto. As seguintes

hipdteses e consideragdes sdo feitas:

* A lateral esquerda da viga se encontra engastada, ao passo que a lateral direita ¢
anexada a uma base rigida através de uma interface adesiva.
* A viga possui material homogéneo e se¢do uniforme ao longo de seu

comprimento.
* A base rigida permite apenas deslocamento no eixo y (un (L, t) = —u, (L, t))

* As dimensdes da interface adesiva na extremidade x = L da viga sdo
consideradas despreziveis em comparagdo com o comprimento da viga.

* Considera-se uma forga quasi-estatica aplicada no centro da viga.

A partir da consideragdes acima e da teoria de vigas de Euler-Bernoulli, apresentaremos
a solucdo analitica do problema. Visto que durante a realizagdo do procedimento
experimental serd prescrito o deslocamento e ndo a forca no centro da viga, bem como

também serdo medidos os deslocamentos na extremidade x = L, apresentaremos as
solugdes nesta se¢do para os pontos x = Lex = L/Z' A solugdo em cada ponto ¢

subdividida de acordo com a carga aplicada a viga: havera diferentes solugdes para
cargas F > 0 e F < 0 (cargas aplicadas nos sentidos positivo e negativo do eixo y,

respectivamente). O momento em qualquer ponto da barra ¢ definido por:

Mb=—rn(L—x)+F(%—x) 0<x<L @)

Pode-se, entdo, definir a relagio momento-deslocamento através da teoria de Euler-

Bernoulli:

d L 5
El uy=—rn(L—x)+F(§—x) 0<x<L )

dx?
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onde E representa o modulo de elasticidade do material da viga e [ o momento de
inércia da secdo transversal da viga. O valor entre chaves representa a descontinuidade
do momento. Como a viga encontra-se engastada em sua extremidade direita, podemos

determinar as condi¢des de contorno do problema:

du,, _ _ (6)
E(O) =0 u, (0) =0

A partir de 2 e 3 podemos determinar u,(x) para qualquer x. Inicialmente,

desenvolveremos a solucdo para x = L. Realizando um processo de integracdo na

equacado (5), obtemos:

L
du x? (5 — x)?
Eld—xyz—rn<Lx—7>—FzT+C1 (7)
Aplicando a condi¢do de contorno (6), obtemos Cj:
FL?
C, =— 8
1= (8)
Assim,
duy xz (%_ x)Z FLZ (9)
El—=-n\Lx——|—F
dx " < 72 > 2 8
Integrando a equacdo (9), obtemos:
L_ s
x? x3 G—x) FL2x (10)
Eluyz—rn LT—E +F 6 + 3 +C2

Substituindo a condicao de contorno (6) na equagdo (10), obtemos o valor de C5:
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FL?
C,=——— 11
: 18 (11)

Desta forma, encontramos a relagédo entre u,, (x) e E, I, 1, F ¢ L:

L
Elu,(x) = sz x3 +F(§—x)3+FL2x FL3 (12)
Uy =T 25T 6 8 48

Substituindo x por L em (12), encontramos:

—r, L3 | 5F (13)
3 48

Elu, (L) =

Entretanto, conforme exposto anteriormente, u, > 0 e, consequentemente, 15, =

—B?C,u,,. Apos substituigdo em 10 e manipulagio algébrica, encontramos:

[1,0], seF <0
5F
[, uy (L)] = 16 B*Cy 1 e F >0 (14)
2 3\’ 2 3 4
3E1<1+ﬁ an) 3El<1+,8 an)
L3 3EI L3 3EI

Podemos também encontrar a solugdo em x = L/Z' Chamamos uy(L/z) de u* e

substituindo x por L/ o na equagdo (12), obtemos:

513 FIL3 (15)

Substituindo a condi¢do da equagdo (1) para o caso em que F > 0, encontramos:

5L3B%Cyu, (L) s FI3

16
48 24 (16)

Elu* = —r,
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Isolando F:

[24u*E1 S,BZCnuy(L) (17)
= +
13
Substituindo 17 em 14:

1 5 . 25,82C L3 (18)

ull) =——~31|5 u(lL)
1+ﬁ C,L 2 96 El
3EI

Ap6s manipulagdo algébrica da equacdo (18), podemos encontrar u(L) em fungéo de

*

u:

Su* (24E]  600B%C,El
+ seu" <0
16 \ I? ' 96EI + 7B%C, I3
[Tn' uy(L)] = 5 u ﬁZ 5 u* (19)
(_) TB2C, P L3’(_) 7pec.E| sew >0

1+ 1+

" 96ET 96E1

3.4. Desenvolvimento de Simulador Computacional para o modelo

A fim de verificar o modelo proposto nas se¢des anteriores bem como validar os

resultados experimentais, foi desenvolvido um simulador no MATLAB. Este tem por
finalidade reproduzir computacionalmente o comportamento do modelo apresentado na
Se¢do 3.3 com a geragdo dos graficos pertinentes para analise dos resultados, conforme
sera apresentado na Secdo 4.
Inicialmente u* foi prescrito como uma fungdo do tempo u* =uy{(t), sendo
considerado um deslocamento crescente monotonico. A ordem de grandeza de u* foi
estimada a partir dos resultados apresentados em ALBUQUERQUE et al. (2015), que
apresentam estudo semelhante, mas com prescricdo da forca F aplicada no centro da
viga.

Considerando E, I e L da viga constantes ao longo do tempo, podemos realizar a

adimensionaliza¢do das propriedades do adesivo, conforme segue:
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*

u

—=¢®

Up
De (19),

uy, (L) = (5) _u;;(zifgn I3

2
1+ —56ET

Fazendo u = u(L)/u():

7C,L3
96EI

CcC =

Similarmente para 1, substituimos u* por uy{(t):

e uo{(t)B?Cy
= (2) 7B2C, L3

1+ —56ET

__ T
Fazendo 13, = ”/u C..» encontramos:
oln

n

&7

E, consequentemente podemos definir:

_ 3wEl

MRRTET

- _ _3bEI
T uZL3c?

(20)

21)

(22)

(23)

(24)

(25)

(26)

(27)

Podemos adimensionalizar também a Lei de evolucao da intensidade de adesao

apresentada em (2):
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1
/
B=—[%<ﬁc‘ﬁ2—W>] , 0<p<1 (28)

Foram prescritos um intervalo de tempo e a fun¢do deslocamento em x = L/ 2-

A rotina recebe valores de b, ¢ e W ¢ calcula o deslocamento ii ¢ a reagdo 7, na
extremidade x = L da viga a partir de um processo iterativo no tempo.
A fim de avaliar a influéncia do parametro f(t) no comportamento do modelo, os
valores de [ sdo calculados a cada instante de tempo, a partir da integragdo numérica da
lei de evolucao da intensidade de adesao (2), utilizando a fungdo ode45 do Matlab.
Foram plotados os graficos & e f em funcdo do tempo, er;, e f em funcdo de
w(t),B(t)e (t) . A razdo para geragdo especifica destes graficos ¢ devido a
necessidade de comparacdo dos resultados com graficos similares apresentados por

ALBUQUERQUE et al. (2015).
3.5. Abordagem Bayesiana de Problemas Inversos

A caracterizacdo dos materiais adesivos consiste, ndo exclusivamente, na
estimativa de determinados pardmetros do modelo apresentado na Secdo 3.3. No
presente trabalho, esses pardmetros serdo determinados a partir de um problema inverso
com base na Teoria Bayesiana, cujos fundamentos sdo apresentados nas seguintes
secdes. Uma discussdo inicial a respeito da analise de sensibilidade do modelo também

¢ apresentada.
3.5.1. Analise de Sensibilidade

A analise de sensibilidade ¢ um estudo que deve ser feito antes da estimativa dos
parametros a fim de determinar a possibilidade de estimativa dos mesmos, em conjunto
ou isolados. OZISIK ¢ ORLANDE (2000) apresentam trés métodos para estudo da
analise de sensibilidade de problemas inversos. O método da solu¢do analitica direta
para esse estudo requer, segundo OZISIK e ORLANDE (2000):

1. Problema linear e

2. Solugdo analitica disponivel para o problema.
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Como ja obtivemos a solugdo analitica para o problema, este serd o método utilizado
neste trabalho.
O método consiste em determinar os coeficientes de sensibilidade com respeito a

um parametro P; diferenciando-se a fungdo analitica com relagdo a P;.

Definindo a matriz de sensibilidade J(P):

a T P T 0P1 aPZ 5PN

J(P) = [% = : o (29)
of  ofi i
oP, 0P, Py

Onde N ¢ o numero de parametros desconhecidos e I ¢ o nlimero total de medidas. Os

elementos J;; sdo chamados coeficientes de sensibilidade da matriz.

Os coeficientes de sensibilidade J;; sdo cruciais na determinagdo da
possibilidade de estimativa dos parametros. O coeficiente de sensibilidade ¢ uma
medida da sensibilidade do output com relagdo a variagdes em um parametro P;. J;; com
grande magnitude indica grandes variagdes no parametro P;, gerando pequenas
variagdes no output. E desejavel, portanto, obtermos coeficientes de sensibilidade
linearmente independentes e com grandes magnitudes, de forma que o problema nao
seja muito sensivel a erros de medicdo e possa estimar com precisdo 0s parametros
desejados.

Para realizagdo da andlise dos coeficientes de sensibilidade do problema que
propomos, realizamos a derivada do resultado analitico tanto para 7;, quanto para U com
relagdo a cada parametro (¢, b e W). Ao realizarmos essa andlise para as duas diferentes
funcdes, serd mais facil identificar qual medida devemos usar na hora de implementar o
método de solugdo do problema inverso.

Para implementacdo do cdédigo em Matlab para estudo da andlise de
sensibilidade, foi utilizado o método das diferencas finitas a fim de encontrar as

derivadas parciais da equagao diferencial correspondente. Serd implementado o método

das diferencas finitas centradas, conforme OZISIK e ORLANDE (2000):
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X;(t) = P, [—ZZ (t)zg_P_Zl(t)l G0)

Na equacdo (30), X;(t) ¢ o coeficiente de sensibilidade em relagdo a um parametro P;.
Z,(t) e Z,(t) sdo solugdes do modelo direto para um valor muito pequeno acrescido e
diminuido do pardmetro. Ou seja, Z; (t) é a solugdo do modelo direto, quando os outros
valores P; = constante, para um valor do parametro igual a P; - (1 + €), ao passo que
Z,(t) é a solugdo para P; - (1 — ¢€). Para este trabalho, foram utilizados os seguintes
valores de €: 107%,1077 ¢ 1071%, e seus resultados foram comparados. O codigo
utilizado para simula¢do da andlise de sensibilidade encontra-se no Apéndice, ao final

deste trabalho.
3.5.2. Modelagem do problema inverso

Um problema inverso pode ser definido como aquele que lida com a estimativa
de valores desconhecidos que aparecem no modelo matemadtico de qualquer processo, a
partir das medidas de certas variaveis dependentes do problema, conforme visto em
BECK e ARNOLD (1977).

No problema direto do presente trabalho, representado pelas equacdes (1) e (2),
conhecemos as condi¢des iniciais do problema e o objetivo ¢ determinar os valores da
intensidade de adesdo [ e da reacdo na ponta adesiva da viga, em fun¢do do tempo.

Por outro lado, o problema inverso desenvolvido neste projeto envolve medi¢des
experimentais do deslocamento no centro da viga a fim de recuperar os parametros b, W
e ¢ do modelo, estaciondrios no tempo.

O vetor de pardmetros que aparece na descri¢do do problema inverso ¢ representado
por:

PT =[P, .., Py (31)

onde N ¢ o nimero de pardmetros de interesse. Neste caso, 0s pardmetros
desconhecidos sdo b e w do modelo matematico.

O vetor Y representa as medigdes, neste caso o deslocamento u* no centro da viga, e é
descrito da seguinte forma:

YT =[uy, ..., u] (32)
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Onde u; ¢ o numero total de medigdes.

Assumimos que os erros de medi¢do sdo variaveis randomicas Gaussianas, com média
zero, matriz de covaridncia W conhecida e que os erros de medi¢cdo sdo aditivos e
independentes dos parametros P. Dessa forma, a fungdo de verossimilhanga pode ser

exXpressa como:

n(¥|P) = 2y Wl e -2 v~ Ty Wy~ 1yl Y

onde T (P) ¢ o vetor solugdo do problema direto, obtido com o vetor de parametros P.

A fungdo de verossimilhanca fornece a densidade de probabilidade de diferentes Y para
um P fixo (KAIPIO E SOMERSALO (2004)).

A minimizacdo do expoente da fungdo likelihood maximixa a densidade de
probabilidade, que resulta na func¢ao likelihood maxima objetiva.

E importante observar que essa solugdo classica para problemas de estimativa de
parametros ndo ¢ baseada na modelagem de informagdo a priori e incerteza dos
parametros desconhecidos. Por outro lado, em técnicas baseadas em estatistica
Bayesiana, os modelos de distribuicdo de probabilidade para os pardmetros
desconhecidos e para as medi¢des sdo construidos separadamente e independentemente,
de acordo com KAIPIO e SOMERSALO (2004).

A solucdo do problema inverso dentro da estrutura Bayesiana ¢ reformulado através da
inferéncia estatistica pela densidade de probabilidade posterior (m(P|Y)), que é o
modelo para a distribuicao de propabilidade condicional dos parametros desconhecidos,
dadas as medi¢des. O modelo de medi¢des incluindo as respectivas incertezas ¢
chamado likelihood, representada pela equagdo (33). O modelo para os parametros
desconhecidos que reflete toda a incerteza dos parametros sem a informagao transmitida
pelas medi¢des ¢ chamado de modelo a priori (KAIPIO E SOMERSALO (2004)). O
mecanismo que relaciona as novas informacdes (medi¢des) com a informagdo
anteriormente disponivel (priori) ¢ conhecido como Teorema de Bayes (KAIPIO E
SOMERSALO (2004)). Desta forma, o termo Bayesiano ¢ geralmente usado para
descrever a abordagem estatistica inversa. Essa abordagem faz as seguintes
consideragdes:

* Todas as varidveis que aparecem no modelo sdo aleatdrias.
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* A aleatoriedade determina o grau de informacdo a respeito de suas realizacdes,
que ¢ escrito em distribui¢des de probabilidade.

* A solucdo do problema inverso ¢ a distribuicdo de probabilidade a posteriori, da
qual estimativas de distribuicdo e outras estatisticas sdo computadas.

O Teorema de Bayes ¢ definido em KAIPIO e SOMERSALO (2004) como:

n(P)r(Y|P) (34)
n(P|Y) = BN

onde m(P|Y) ¢ a densidade de probabilidade posterior, (P) representa a densidade a
priori, T(Y|P) é a fungdo likelihood e 7 (Y) é a densidade de probabilidade marginal das

medig¢des, realizando o papel de uma constante normalizadora, onde:

2(Y) = f (P|Y) ap 52

O calculo de m(Y) ¢ geralmente dificil e ndo necessario para efeitos praticos, de acordo
com a publicagdo de ORLANDE (2015). Dessa forma, o teorema de Bayes pode ser

escrito da seguinte forma:
m(P|Y) = n(P|Y) < n(Y|P) - =(P) (36)

Dentro da abordagem Bayesiana, uma das técnicas mais comuns para estimativas
computacionais de amostragem da distribuicdo posterior ¢ o método de Monte Carlo
com Cadeia de Markov (MCMC). A técnica mais comum de MCMC ¢ o algoritmo de
Metropolis-Hastings (KAIPIO E SOMERSALO (2004)), cuja implementacdo comeca

com a sele¢do de uma distribui¢do proposta p( P, P(t_l)), usada para adquirir um novo

canditato P*, dado o estado atual P®~V) da Cadeia de Markov. Uma vez que a
distribuicdo proposta ¢ selecionada, o algoritmo de amostragem de Metropolis-Hastings
¢ implementado. Abaixo, ¢ mostada uma tabela com os passos para implementa¢do do

algoritmo de Monte Carlo Cadeia de Markov.
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Tabela do Algoritmo MCMC

1. Escolha um ponto candidato P*da distribui¢do p( P*, P(t_l)).

2. Calcule o valor de aceitagao:

n(P* | Vp(PC,PY)

AF = min 1’7‘[(P(t_1),Y)p(P*;P(t_l))

3. Gerar um valor randémico U uniformemente distribuido em (0,1).

4.Se U < AF, fazer P* = P*. Caso contrario, fazer Pt = Pt~1,

5. Retornar ao passo 1 enquanto o critério de convergéncia nao for satisfeito.

Dessa forma, ¢ gerada uma sequéncia representando a distribui¢do posterior e a
inferéncia desta distribui¢do é obtida por inferéncia das amostras {P(l), P@ . pwW )}.
Note que os valores de P() devem ser ignorados enquanto a cadeia nio tiver convergido
para o equilibrio.

Para este trabalho foi adotado um modelo de random-walk da seguinte forma:
P* =Pt 4 wpt-g (37)
onde € representa um vetor aleatério com distribui¢do normal padrao: € ~ N(0,1).

3.5.3. Consideragoes e simplificacées para implementacio do algoritmo MCMC

Durante o processo de implementagio do método MCMC algumas
simplificagdes e consideracdes sobre o modelo e seus parametros foram realizadas.
Acredito que seja pertinente discutir esse tema de forma que o leitor possa entender o
que de fato foi feito e como essas consideracdes se inserem no contexto do Teorema de
Bayes.

Um dos desafios do problema desenvolvido neste trabalho ¢ a falta de
referéncias bibliograficas no que se refere a estimativa de pardmetros de materiais a

partir de problemas inversos, mais espeficicamente ainda para o modelo de adesdo
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proposto. Desta forma, pouco sabemos a respeito do comportamento deste pardmetro. A
escolha da distribuicdo de probabilidade a priori para o parametro ¢ diretamente afetada
por essa falta de informagdo. Uma distribuigdo gaussiana ¢ interessante quando temos
informagdes a respeito do pardmetros e da maior probabilidade destes terem um valor u
(média da distribuicdo Gaussiana). Entretanto, a Figura 4 apresenta um problema ao
utilizar uma distribui¢do Gaussiana para um parametro cujo comportamento ndo ¢
totalmente conhecido. Podemos atribuir uma probabilidade muito grande a um valor
errado (u) quando o verdadeiro valor do parametro recebe uma probabilidade muito

baixa (destacado em vermelho).

—

‘IJ Real Parameter
Value

Figura 4 — Distribui¢do de probabilidade Gaussiana com média p e representagao dos

problemas associados.

Desta forma, neste trabalho utilizamos uma distribuicdo uniforme com valores minimo

€ maximo para a piori dos pardmetros. Assim, qualquer valor dentro do suporte possuira

a mesma probabilidade 1 / , onde Py ax € Pyyy sd0 os valores maximo e
(Pyax — Puin)

minimo da distribui¢ao uniforme do pardmetro P.

A matriz de covariancia |W| foi modelada de forma que os pardmetros do
modelo sejam ndo correlacionados.

A fim de que o processo de Random Walk mantenha o novo valor do pardmetro
entre Py;y € Pyax, fol incluida uma rotina ao cédigo computacional que garante essa
condicdo. Esta consiste em verificar se o valor do parametro ¢ aceitavel a cada Random
Walk. Caso o valor ndo seja aceitavel, um novo Random Walk ¢ gerado com o valor
prévio do parametro.

O modelo é considerado simétrico, desta forma p(P(t_l), P*) = p(P*, P(t'l)) e

o fator de aceitag@o pode ser simplificado a uma divisdo entre as lifelihoods:
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AF = min [1 M
"Z(PED,Y)
Para este trabalho, as medidas sintéticas necessarias para alimentacdo do codigo
MCMC foram modeladas da seguinte forma:
Ysine =Y + €0 (38)
Onde Y, sdo as medidas sintéticas obtidas, Y ¢ o valor exato encontrado pelo

algoritmo do modelo direto, € ¢ uma distribui¢cdo normal padrdo (N(0,1)) e o ¢ o desvio

padrao das medidas.
3.6. Metodologia para analise dos resultados numéricos

Critério de Convergéncia

Existem dois problemas relacionados a convergéncia dos resultados. O primeiro
¢ garantir que a cadeia resultante possua média similar a referéncia do pardmetro que
desejamos estimar, considerando-se um desvio padrao. A fim verificar essa condi¢do, os
seguintes passos foram seguidos:

1. Apos inspecdo visual do resultado, descarte do periodo de burn in.
2. Calculo da média e desvio padrao da cadeia convergida.
3. Comparagdo do resultado e verificagdo da convergéncia, comparando-se a
referéncia.
Esse procedimento foi seguido para todos os resultados encontrados para estimativa dos
parametros a partir do método MCMC.

Um segundo problema relacionado a convergéncia da cadeia ¢ a divergéncia
tardia. Ha relatos na literatura de cadeias aparentemente convergentes que, quando
testadas para um niimero maior de estados, passaram a ndo convergir, por terem entrado
em uma 4rea da distribuicdo que ndo havia sido coberta antes. Dessa forma, durante a
realizacdo do presente trabalho, todos os resultados foram rodados para uma cadeia com

tamanho pelo menos quatro a vinte vezes o nimero de estados do burn in.
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Desvio padrao

As médias e desvios padrio deste trabalho foram calculadas utilizando as

formulas classicas de estatistica:

X (39)

>
Il

onde X é a média dos resultados obtidos, X; é o valor observado e n é o niimero de

observagdes. Para o desvio padrdo (g,,):

i=n
1 _
6, = |—— > (X, - %) (40)
i=1
Cabe salientar que o software utilizado na simulagdo deste trabalho (Matlab) ja conta
com as funcdes média e desvio padrao embutidas (respectivamente mean e std).
Distribuicao posterior
A distribuicdo posterior descreve a frequéncia com que cada estado estimado
aparece na cadeia convergida, excluindo o periodo de burn in. Ela sera apresentada em
forma de histograma, onde a frequéncia de cada estado estimado ¢ acrescentada a
coluna correspondente.
Estados aceitos
Serdo calculados o numero de estados aceitos na cadeia de Markov, em termos

de porcentagem. Cada nova estimativa aceita aumentara esta porcentagem, ao passo que

estimativas rejeitadas mantém o valor percentual.
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4. Resultados e Discussao

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos através de simulagdo
computacional. Para os resultados computacionais foram incluidas tabelas com os
valores de constantes e pardmetros utilizados. Também foram exploradas comparacdes
com a bibliografia, quando disponivel. Além, foi feita uma discussdo dos resultados,

com énfase nas caracteristicas consideradas mais pertinentes.

4.1. Resultados do simulador computacional do modelo

Os resultados do simulador computacional que descreve o modelo de adesdo na
ponta da viga serdo apresentados nesta secdo. Conforme descrito na segdo 3.4,
determinados dados de entrada, como parametros do adesivo e ordem de grandeza de
deslocamentos foram retirados da bibliografia ALBUQUERQUE ef al. (2015). Também
foram utilizados dados da bibliografia ALBUQUERQUE et al (2015) para
determinagdo do perfil caracteristico e ordem de grandeza da curva de deslocamento
prescrito.

A Tabela 1 a seguir mostra os dados de entrada retirados de ALBUQUERQUE
et al. (2015) utilizados para gerar os resultados apresentados nesta se¢do. Esses valores
foram escolhidos de forma que os resultados do simulador fornecessem uma solucao

elastica.

Tabela 1 — Dados de entrada do simulador do modelo de adesdao.

w; 1,025
by 3,25
cr 4,9-1072
p 1

Além dos dados acima, foi considerado um deslocamento prescrito crescente no ponto

central da viga, cujo grafico pode ser visto na Figura 5 a seguir:
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Figura 5 — Gréfico do deslocamento prescrito (mm) no centro da viga em funcdo do

tempo (s).

Para os propositos deste estudo (possivelmente ambiente laboratorial)

considerou-se uma viga relativamente pequena, com cerca de 15 cm de comprimento.
Desta forma, foi escolhida uma magnitude de deslocamento prescrito pouco acima de 2
cm, garantindo que a viga se mantenha no regime elastico. O deslocamento prescrito é
composto por uma fun¢do crescente, seguida por um platd, e posterior crescimento,

sendo finalizada por um pequeno tempo em que o deslocamento se mantém constante.

O grafico da intensidade de adesdo [ (t) em funcdo do tempo, Figura 6, pode ser

analisado em conjunto com o grafico apresentado na Figura 5.
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Figura 6 — Valor da varidvel § em fun¢do do tempo (s).
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Em cerca de t=5s o material comeca a falhar, com o valor de £ saindo de 1 e passando a
decrescer, ponto indicado pelo asterisco vermelho em destaque. Observa-se que até o

instante t=20s hd um decrescimento relativamente grande da variavel de dano S, devido

ao deslocamento da extremidade da viga, que causa dano ao material adesivo, ao
mesmo tempo que o valor da reagdo cresce. Ao atingir 20s, como era de se esperar, [ se

mantém constante devido ao deslocamento prescrito no centro da viga também ser
constante. Apos cerca de 80s, quando o deslocamento prescrito volta a crescer,

voltamos a observar a queda do valor de (3, até chegar a virtualmente zero.
O grafico da reagdo na ponta da viga em funcdo do deslocamento também na

Reagdo xDeslocamento

ponta da viga, para os dados de entrada definidos, ¢ apresentado na Figura 7.

10t —

|
2F
|
1 1 L L
20 30 40 50
Deslocamento (u r["'t]]

Figura 7 - Gréfico da reagdo em funcdo do deslocamento na extremidade da viga.

A reagdo inicial (quando o deslocamento na ponta adesiva da viga ¢ zero) ¢ nula e

cresce conforme o deslocamento aumenta. A reagdo atinge um valor maximo de cerca

de 10 unidades e passa a decrescer, momento em que a capacidade de adesdo do adesivo
simulado ¢ comprometida. Ao chegar em cerca de 27 unidades de deslocamento,
podemos observar no grafico apresentado uma brusca queda da reacdo, que se torna

nula a partir deste ponto. Este fendmeno representa a perda total da capacidade de

adesdo. Neste ponto a condi¢do de integridade [ tende a zero.
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Além dos gréficos apresentados nesta se¢do, também foram gerados os graficos
de deslocamento na ponta da viga em funcdo do tempo, pardmetro S em funcdo do
deslocamento e derivada do pardmetro f em funcdo do tempo. Estes podem ser
encontrados no Apéndice e fornecem uma andlise complementar ao estudo deste

problema.

4.2. Resultados da Analise de Sensibilidade

O modelo computacional cujos resultados foram abordados na Secdo 4.1 gera
dois outputs {7, u} que podem ser medidos caso desejemos realizar um procedimento
experimental: o deslocamento e a reagdo na extremidade adesiva da viga. Desta forma,
esta se¢do visa analisar qual desses outputs devemos utilizar como medidas na
estimativa dos parametros através do método MCMC. Ou seja, vamos determinar qual
output ¢ mais sensivel a variagdes nos parametros do adesivo.

Conforme mencionado na Se¢do 3.5.1, foram testados trés valores para o
incremento ¢ utilizado para a aproximacao das derivadas na equacdo 30. A seguir sdo
apresentados os graficos da andlise de sensibilidade para os dois outputs {7, u} e trés
parAmetros ({Ww,c,b}) em funcdo do tempo, para e = 10~* e para o carregamento
apresentado na Figura 5.

Inicialmente vamos analisar o output 7;, (reacdo em x = L). A Figura 8 mostra o
grafico dos coeficientes de sensibilidade dos pardmetros ¢, W e b (respectivamente J, J,,

e Jp) em fungdo to tempo.
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Figura 8 - Coeficientes de sensibilidade para o output output 7.

O grafico apresentado na Figura 8 mostra que os parametros ¢, w e b sd3o estimaveis
visto que possuem um modulo significativo em relagdo ao zero. O parametro ¢ possui
um pico maior em relagdo aos outros dois parametros, indicando uma possivel maior

facilidade de estimativa deste. Ao analisarmos o formato do grafico, observamos que ¢

e b possuem um pequeno grau de dependéncia linear, indicando que poderemos

enfrentar problemas na hora de estima-los em conjunto.

Em seguida, analisaremos os coeficientes de sensibilidade para o output u,
apresentados no grafico da Figura 9.
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Figura 9 — Coeficientes de sensibilidade para o output u.

Conforme podemos ver, todos os coeficientes de sensibilidade para esse output sdo
praticamente nulos ao longo do tempo, indicando que a estimativa de pardmetros a
partir das medidas U ¢ inviavel.

Os mesmos graficos foram plotados parae = 1077 e e = 1071 ¢ podem ser
encontrados no Apéndice. Observou-se que ndo houve diferenga significativa no
formato da resposta para os diferentes valores de €. Ou seja, a forma e magnitude
relativa dos coeficientes de sensibilidade se manteve similar para os diferentes valores

de ¢ testados, reforgando os resultados apresentados nesta se¢do.

4.3. Resultados da estimativa de parametros

Os dados utilizados para estimativa dos parimetros ¢, w e b foram obtidos do
modelo direto. As medidas sintéticas foram simuladas a partir dos resultados de 7;,, com
desvio padrdo das medidas considerado 2% do valor maximo de 7, simulado, para todos

os casos apresentados neste trabalho.

36



Medidas Sintéticas
1 2 T T T T

0 20 40 60 80 100
Tempo(s)

Figura 10 — Medidas sintéticas de 7;, para estimativa de parametros.

A Figura 10 mostra o grafico das medidas sintéticas de 7, em fun¢do do tempo,
variando de 0 a 100 segundos, com uma taxa de aquisi¢do de 5 Hz. Visto o resultado
ndo promissor para os coeficientes de sensibilidade do output u, ndo foi plotado o

grafico de medidas sintéticas para esta variavel.

4.3.1. Estimativa de parametros isolados

Nesta secdo mostraremos os resultados encontrados para a estimativa dos
pardmetros ¢, w e b isoladamente. Enquanto um pardmetro era estimado, os outros
foram mantidos com os valores constantes da Tabela 1. Todos os resultados foram
encontrados considerando-se uma distribui¢ao priori uniforme com suporte [5% 700%]
P, onde P, é o valor de referéncia do pardmetro estimado. Foram testados diferentes
dados de entrada, variando:

* Passo de procura (€).

e [Estimativa inicial.
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Todas as estimativas foram feitas para uma cadeia com mil estados, que mostrou
ser tamanho suficiente para convergéncia, com grande folga, conforme serd mostrado
nos graficos de resultados. Deseja-se recuperar os valores da Tabela 1, referéncia
ALBUQUERQUE et al. (2015). O codigo computacional utilizado para estimativa de

cada parametro encontra-se anexado no Apéndice, ao final deste trabalho.

Estimativa de w

Inicialmente, estimou-se o valor de w. Foram simulados oito casos, cujos principais

dados de entrada e resultados foram resumidos na Tabela 2 a seguir:

Tabela 2— dados de entrada e resultados para w.

Caso Estimativa Inicial € Média Desvio Taxa de
Padrao Aceitacao
1 200% de wy 0,3 1,0238 0,06089 25%
2 500% de wy 0,3 1,0127 0,05921 24%
3 600% de wy 0,3 1,0090 0,05256 25%
4 5% de wy 0,3 1,0300 0,06346 26%
5 200% de wy 0,05 1,0294 0,01811 6%
6 200% de wy 0,1 1,0398 0,01798 6%
7 200% de wy 0,5 0,9742 0,23471 43%
8 200% de wy 0,9 0,9924 0,21074 45%

Observando a Tabela 2, vemos alguns fendmenos interessantes. Com relagao ao
passo de procura €, os casos 5 a 8 nos fornecem uma boa visdo do que ocorre com sua
variagdo. Um baixo passo de procura (caso 5, € = 0,05) resulta em uma média
w = 1,0294 que se distancia do valor de referéncia (w; = 1,025). Os valores estimados
tendem a se concentrar ao redor do valor de reféncia: observando o histograma da
distribuicdo posterior, apresentado na Figura 11, vemos a falta de dispersdo e alta

frequéncia de ocorréncia dos valores que circundam o valor de referéncia.
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Histograma da distribui¢io Posterior
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Figura 11 — Histograma da distribui¢ao posterior de w para o caso 5, onde 1,025 ¢ o
valor de referéncia para w.
Também podemos observar a baixa taxa de aceitacdo de novos valores estimados,
indicando que uma vez que a cadeia converge para um valor proximo da referéncia, o
codigo tende a manter estes valores. Além, hd uma diminui¢do no valor do desvio
padrao devido a baixa dispersdo dos valores estimados.

O caso 8 nos fornece resultados para um valor de passo de procura igual a 0,9,
relativamente grande. Sua média ¢ bem distante do valor de referéncia, possuindo um
desvio padrao de 0,21074, o segundo maior entre todos os casos testados, indicando a
grande dispersdo de valores estimados. De fato, observando o histograma de sua
distribuig¢@o posterior, representado na Figura 12 podemos ver que, ao contrario do caso

5, este assume um formato gaussiano.
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Figura 12 - Histograma da distribui¢do posterior de w para o caso 8.

Ao mesmo tempo, a dispersdo dos valores também se reflete no grafico da estimativa
versus o nimero de estados: este acaba assumindo uma forma com muito ruido. Alguns
valores estimados, inclusive, sdo maiores do que a estimativa inicial, sendo dificil
verificar a convergéncia do valor. A Figura 13 ilustra esse fato, comparando a cadeia

resultante no caso 8 com a cadeia encontrada no caso 2.

40



Cadeia de Markov
§ I Referéncia

1 e——r T e — ot - < e

| | | | | | | | |
0[] 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Estados da Cadeia de Markov

Cadeia de Markov —
Referéncia

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Estados da Cadeia de Markoy

Figura 13 — Resultados da Cadeia de Markov para os casos 2 (acima) e 8 (abaixo).

Observamos também a rapida convergéncia do caso 2, com cerca de 50 estados no
periodo de burn in. Os graficos da estimativa dos casos restantes pode ser encontrado no
Apéndice.

Também observamos um aumento significativo da taxa de novos estados aceitos: o
algoritmo propde novos estados que continuam a ser aceitos pelo codigo a fim de obter
uma melhor estimativa.

No que tange o valor inicial utilizado para estimativa, os casos 1, 2, 3 e 4 foram
rodados para valores forcados de 200%, 500%, 600% e 5% do valor de referéncia w;.
Em termos de desvio padrdo e taxa de aceitacdo, todos os trés casos apresentam
resultados similares, na casa dos 0,06 e 25%, respectivamente, mostrando que o valor
inicial aparentemente possui pouca influéncia sobre a dispersdo de valores estimados.
Entretanto, os casos 3 e 4 apresentam uma média de 1,0090 e 1,0300, mais distantes do
valor de referéncia que os casos 1 e 2. Este fato mostra que o valores iniciais muito
distantes da referéncia podem ter influéncia significativa sobre o valor estimado do
parametro, apesar da pouca influéncia sobre a dispersdo. Além disso, ndo notou-se

diferenca significativa no periodo de burn in, para os casos 1 a 4.

Estimativa de b

41



Os casos apresentados na Tabela 3 foram rodados para estimativa do parametro
b. Nesta tabela podemos ver os resultados de média, desvio padrio e taxa de aceitagao.

Tabela 3 — dados de entrada e resultados para b.

Caso Estimativa Inicial € Média Desvio Taxa de
Padrao Aceitacao
1 300% de by 0,3 3,2674 0,21819 43%
2 500% de by 0,3 3,2503 0,19655 42%
3 700% de by 0,3 3,2656 0,21096 45%
4 5% de by 0,3 3,2190 0,20541 44%
5 300% de by 0,05 3,2481 0,02770 16%
6 300% de by 0,1 3,2547 0,06176 26%
7 300% de by 0,5 3,2230 0,35784 47%
8 300% de by 0,9 3,1521 0,6055 50%

Observamos que, assim como nos resultados de w, uma variagdo na estimativa
inicial do parametro (casos 1 a 4) ndo altera significativamente a taxa de aceitacdo. Os
casos 1, 2 e 3, que estimam o valor inicial em 300%, 500% e 700% do valor de
referéncia, ndo demonstram variagdo significativa na média (3,2674, 3,2503 e 3,2656,
respectivamente). Além, estes valores se mantém muito proximos do valor de
referéncia, ressaltando a convergéncia de cada cadeia. Desta forma ¢ prudente concluir
que o método aplicado ao problema tende a ser bem sucedido mesmo quando as
informagdes que temos sobre o material testado sdo escassas. E interessante notar
também que a estimativa inicial tem, aparentemente, pouca influencia sobre a dispersdo
da cadeia: o desvio padrdo dos casos 1 a 4 varia pouco em comparagdo com o restante
dos casos testados. Entretanto, vamos observar os histogramas da distribui¢do posterior

para estes casos. A figura 14 mostra os histogramas dos casos 1 a 4.
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Figura 14 — Histogramas da distribui¢io posterior dos casos 1 a 4, para estimativa de b,
onde 3,25 é o valor de referéncia para b.

Observamos claramente a semelhanca de forma entre os quatro graficos.
Entretanto, para valores iniciais muito distantes do valor de referéncia (casos 3 e 4), a
dispersao ¢ afetada, com mais valores da cadeia nas vizinhancas da referéncia, ao passo
que valores mais proximo possuem um pico de frequéncia proximo ao valor de
referéncia. Este fenOmeno ndo pode ser observado apenas a partir dos valores
encontrados na média de cada cadeia.

Os casos 5, 6, 7 e 8 apresentam os resultados para valores crescentes de passo de
procura. Podemos observar que, ao aumentar o passo, vamos obtendo médias mais
distantes do valor de referéncia: para € = 0,05 encontramos uma média de 3,2481,
enquanto para € = 0,9 a média encontrada foi 3,1521. Observamos também um
aumento progressivo da taxa de aceitacdo conforme aumentamos o valor do passo de
procura. Esta saltou de 16% em € = 0,05 para 44% em € = 0,9. Assim como observado
nos resultados da estimativa de w, um valor muito alto para o passo de procura gera

uma média mais distante da referéncia e um resultado com grande dispersao de valores.
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Estimativa de ¢
Apresentamos na Tabela 4 o casos gerados para estimativa do parametro C,
similar as Tabelas 3 e 2.

Tabela 4 — dados de entrada e resultados para C.

Caso Estimativa € Média Desvio Taxa de
Inicial Padrao Aceitacao
1 200% de ¢y 0,3 0,04953 0,00354 45%
2 500% de ¢r 0,3 0,04881 0,00308 45%
3 700% de ¢r 0,3 0,04882 0,00347 44%
4 10% de ¢y 0,3 0,04896 0,00348 47%
5 130% de ¢y 0,05 0,04892 0,00051 14%
6 130% de ¢y 0,1 0,04900 0,00092 30%
7 130% de ¢y 0,5 0,04991 0,00598 47%
8 130% de ¢y 0,9 0,05110 0,00998 48%

Assim como observado nos casos estimados para b e W, o valor do passo de
procura afetou diretamente a média encontrada. Os casos 5 a 8 fornecem os resultados
para passos de procura crescentes e iguais a 0,05, 0,1, 0,5 ¢ 0,9. Observa-se que o caso 6
resultou em uma média exatamente igual ao valor de referéncia, 0,04900, enquanto os
outros trés casos apresentaram valores com diferenca maior, conforme aumentamos ou
diminuimos o passo de procura. Isso indica que deve existir um valor 6timo para a
variavel w. Além, pode-se notar novamente que os valores para o desvio padrao e a taxa
de aceitagdo crescem conforme aumentamos o passo de procura, indo de 0,00051 a
0,00998 e 14% a 48%, respectivamente, ocorréncia também observada nos resultados
para bew.

Com relagdo a estimativa inicial do parametro, foram testados quatro casos, com
200%, 500%, 700% e 10% do valor de referéncia. As medias encontradas foram muito
proximas ao valor de referéncia, sendo 0,04953, 0,04881, 0,04882 e 0,04896,
respectivamente. E interessante notar que o valor da média encontrada para o caso 1 é a
mais distante do valor de referéncia entre todos os outros trés casos. Também, o caso 4
apresenta uma média mais proxima da referéncia do que o caso 3, apesar de possuir
uma estimativa inicial mais distante. Desta forma, ndo se observa um padrdo entre

estimativa inicial e resultados da média para ¢. Esse fato pode ter duas explicativas. A

44




primeira consiste no fato de que o método utilizado para estimatativa dos parametros ¢
baseado em analise estatistica, desta forma os resultados podem variar um pouco para
cada vez que o codigo ¢ rodado. A segunda, menos provavel, ¢ a possibilidade de, para
o caso de ¢, os valores iniciais utilizados ndo afetarem os resultados da média de uma
forma observavel. A Figura 15 mostra o grafico da estimativa do pardmetro em relacao

ao numero de estados para o caso 3.

Paramelro estimado x Estados
0.3 T T T T T T T T

0.3 L,—

Cadeia de Markov
— Referéncia

0.2 —H —

015 \ =

o1y -

0 | | | | 1 | | | |

0 100 200 300 400 500 500 700 300 300 1000
Estados da Cadeia de Markoy

Figura 15 — Estimativa do parametro ¢ para o caso 3.

Observamos que, mesmo para valores iniciais muito distantes do valor de referéncia, o
método utilizado (MCMC) apresenta uma rapida convergéncia, com cerca de 50 estados
para o periodo de burn in, mesmo fato observado aneriormente na Figura 13. O mesmo
fato se repete ao longo de todos os casos testados, conforme pode ser visto nos graficos
apresentados no Apéndice.

Com relacdo ao desvio padrdo e taxa de aceitagdo, os valores se mantiveram
proximo independente do caso observado, variando de 0,00354 a 0,00308 e 45% a 47%,

respectivamente.
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5. Conclusoes

Neste projeto utilizamos um modelo direto de adesdo para estimativa de
parametros de um adesivo através do método de Monte Carlo com Cadeia de Markov.
Foram estimados os pardmetros adimensionais b, ¢ e W separadamente, para diferentes
valores de passo de procura € e estimativa inicial. Foi eliminada, entdo, a necessidade
do uso de correlagdes empiricas para os parametros.

O modelo direto proposto utilizou dados de parametros retirados da bibliografia
e seus resultados, como reacdo e deslocamento na extremidade da viga, além de
determinagdo da intensidade de adesdo S, foram satisfatorios quando comparados aos
da bibliografia indicada.

O codigo computacional do método de Monte Carlo com Cadeia de Markov foi
de facil implementac¢do, entretanto com alto custo de tempo computacional.

Em todos os casos, a informagdo a priori foi considerada bastante abrangente
(distribuicdo uniforme com suporte entre 5% e 700% do valor de referéncia do
parametro estimado. Valores de passo de procura muito grandes geraram, em
comparagdo com valores mais baixos, resultados levemente divergentes do pardmetro
estimado. Foi observado que a maior influéncia do passo de procura ¢ na dispersdo da
cadeia convergida.

VariagOes da estimativa inicial afetaram a média dos resultados finais, mas
tiveram pouca influéncia sobre os valores de taxa de aceitacdo e desvio padrdo.
Recomendamos aumentar o nimero de estados da cadeia para verificar de forma mais
complete a convergéncia do valor. No geral, para todos os casos testados, a cadeia
convergiu, independente do valor inicial adotado. Mesmo para valores muito distantes,
o método conseguiu recuperar os valores de referéncia, evidenciando que mesmo com
pouca informacao a priori, conseguimos estimar com sucesso o valor do pardmetro. Este
fato corrobora como aplicagdo de métodos inversos a problemas de engenharia ¢ uma
ferramenta poderosa.

Para todos os casos testados neste trabalho, a cadeia convergiu para um valor
muito proximo ao da referéncia, mesmo para valores de passo de procura e estimativa

inicial inconvenientes.
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Conforme exposto na revisdo bibliografica, existem poucas publicacdes sobre
métodos inversos na drea de caracteriza¢do de adesivos. Este trabalho abre portas para

uma série de novas formas de abordar esse tema, dado o sucesso dos resultados obtidos.

5.1. Sugestoes para trabalhos futuros

Como trabalho futuro, sugerimos a realizacdo de procedimento experimental
representativo do modelo direto apresentado neste trabalho. A partir de coleta dos
valores de 7;,, pode-se obter a estimativa dos pardmetros do adesivo testado.

Também sugerimos a estimativa de um valor 6timo de passo de procura e,
conforme foi observado nos resultados apresentados através de outros algoritmos mais
eficazes, como o MCMC Adaptativo, Delay Rejection e DRAM (Delay Rejection
Adaptative Metropolis).

Por fim, sugerimos a estimativa de pardmetros em conjunto e solugcdo de

possiveis problemas de minimos locais que possam vir a surgir ao longo do trabalho.
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A. Resultados do Simulador Computacional do Modelo
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Figura 1 — Deslocamento da extremidade adesiva da viga em fun¢do do tempo.
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B. Resultados da analise de sensibilidade
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C. Resultados da estimativa para w
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Figura 9 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 1.
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Figura 10 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceita¢do para w, Caso 2.
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Figura 11 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 2.
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Figura 12 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceita¢do para w, Caso 3.
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Figura 13 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 3.
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Figura 14 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceita¢do para w, Caso 4.
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Figura 15 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 4.



Caso 5

25 T T T T 1
Cadeia de Markov
2 Referéncia

= 15F -
1 = — ad —r —

05 1 1 1 1

0 200 400 600 300 1000
Estados daCadeia de Markov
Taxa de aceitagdo
80 T T T T

Eztadoz aceitos

1 1 1 1
0 200 400 600 300 1000
Estados

Figura 16 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceita¢do para w, Caso 5.

Histograma da distribuigdo Posterior

‘40 T T T T T
Mé dia=
1.0239
120} | Desvio Padrio= -
0.018112
100 f .
o 80f .
o
[~
Wb
2
o
£ 60} i
40+ o
20} :
= 1
§ 52 0.96 0.93 1 1.02 1.04 1.06

w Estimado

Figura 17 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 5.
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Figura 18 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceita¢do para w, Caso 6.
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Figura 19 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 6.
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Figura 20 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceita¢do para w, Caso 7.
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Figura 21 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 7.
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Figura 22 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceita¢do para w, Caso 8.
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Figura 23 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 8.



D. Resultados da estimativa para b
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Figura 24 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceitacio para b, Caso 1.
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Figura 25 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 1.
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Figura 26 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceitacio para b, Caso 2.
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Figura 27 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 2.
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Figura 28 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceitacio para b, Caso 3.
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Figura 29 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 3.



Caso 4
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Figura 30 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceitacio para b, Caso 4.
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Figura 31 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 4.
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Figura 32 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceitacio para b, Caso 5.
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Figura 33 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 5.
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Figura 34 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceitacio para b, Caso 6.
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Figura 35 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 6.



Caso 7
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Figura 36 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceitacio para b, Caso 7.
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Figura 37 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 7.
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Figura 38 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceitacio para b, Caso 8.
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Figura 39 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 8.



E. Resultados da estimativa para ¢
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Figura 40 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceitag¢do para ¢, Caso 1.
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Figura 41 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 1.
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Figura 42 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceitag¢do para ¢, Caso 2.
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Figura 43 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 2.
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Figura 44 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceitacdo para ¢, Caso 3.
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Figura 45 - Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 3.



Caso 4
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Figura 46 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceitacdo para ¢, Caso 4.
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Figura 47 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 4.



Caso 5
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Figura 48 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceitag¢do para ¢, Caso 5.
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Figura 49 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 5.



Caso 6
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Figura 50 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceitag¢do para ¢, Caso 6.
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Figura 51 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 6.



Caso 7
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Figura 52 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceitag¢do para ¢, Caso 7.
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Figura 53 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 7.



Caso 8
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Figura 54 — Resultados da cadeia de markov e taxa de aceitag¢do para ¢, Caso 8.
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Figura 55 — Histograma da densidade de probabilidade posterior para o Caso 8.



