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4
Modelagem e sintese de materiais assistida por IC

Apesar dos diversos trabalhos que tentam modelar as propriedades
dos nanocompdsitos, a relacao entre o comportamento macroscopico e as
propriedades das nanoestruturas ainda é desconhecida. Na secao 2.5, alguns
modelos para o médulo de Young foram apresentados, entretanto esses modelos
funcionam apenas para combinacoes especificas entre matrizes e cargas. Além
disso, tais modelos nao sao confiaveis conforme a concentracao da carga
aumenta.

Estudos mostram que o modulo de elasticidade da particula, sua razao
de aspecto e sua fracao volumétrica sao fatores essenciais que influenciam
as propriedades mecanicas dos compdsitos e nanocompésitos [43, 44, 45].
Além disso, estima-se que a relacdo entre a fracao volumétrica da carga e
as propriedades mecanicas de um nanocomposito possua um comportamento
nao linear. A escolha de redes neurais para a modelagem do problema se deve
a sua capacidade de aproximar dados com esse comportamento.

Outro fator importante na confeccao de materiais compositos é a deter-
minacao dos parametros de sintese que possibilitem determinada propriedade.
Algoritmos genéticos sao utilizados como a técnica computacional para encon-
trar esses parametros, pois nao sao tao dependentes da solucao inicial, nao
requerendo conhecimentos especificos do problema.

Nesse capitulo, apresenta-se a metodologia utilizada na aquisicao da me-
lhor RNA, a qual é comparada com os diferentes modelos analiticos propostos
por Voigt, Reuss e Pal. Em seguida, é descrito um estudo complementar que
demonstra a capacidade dos AGs na estimacgao dos parametros de sintese para

trés diferentes casos.

4.1
Modelagem do mdédulo de Young por redes neurais

O processo de obtengao de uma RNA passa pela aquisicao e andlise dos
dados a serem aproximados. Apds o tratamento desses dados, deve-se buscar
a configuracdo de parametros das RNAs mais apropriada ao problema. O

detalhamento desse processo ¢ apresentado a seguir.
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4.1.1
Aquisicao e analise dos dados

Para a implementacao de uma RNA como aproximador de funcoes,
precisa-se de uma quantidade de dados que representem bem o problema, como
dito na secao 3.1. As principais caracteristicas que influenciam o médulo de
Young de um nanocomposito sao: os médulos de elasticidade da matriz e da
carga; e a concentracao, diametro e razao de aspecto da carga. A representacao
da rede neural desejada, encontra-se na figura 4.1. Devido ao elevado custo
de fabricacdo e caracterizacao de nanocompodsitos, foram utilizados dados

experimentais disponiveis na literatura para o desenvolvimento da RNA.
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Figura 4.1: Representacao esquematica da RNA desejada.

Nanocompdésitos poliméricos estao sendo pesquisados por intimeras areas
do conhecimento, indo desde o uso odontolégico ao desenvolvimento de mate-
riais aeroespaciais. Cada linha de pesquisa enfatiza um determinado material,
concentrando-se em caracteristicas distintas.

Apesar da vasta publicacao desses trabalhos, a heterogeneidade dos da-
dos dificulta a coleta de informacao pertinente ao problema. Alguns traba-
lhos apresentam os resultados em forma de tabela, enquanto outros de forma
grafica. Os dados disponiveis em graficos foram coletados por meio de uma es-
timacao. Embora tais dados possuam uma menor precisao, eles complementam
significativamente a quantidade de dados coletados.

Apoés um estudo de diversos artigos disponiveis na literatura, um banco
com 163 dados foi gerado. Assume-se que, conforme descrito nos respecti-
vos trabalhos, os autores dos artigos fonte realmente tenham obtido nano-
compositos e nao aglomerados de nanoparticulas. As matrizes e cargas coleta-
das abrangem uma grande parte das pesquisadas atualmente, as 13 matrizes
e 18 cargas estudadas encontram-se na tabelas 4.1 e 4.2, respectivamente. Na
primeira tabela cada coluna representa um tipo de polimero, enquanto na se-

gunda, o formato da particula. Todas as abreviagoes utilizadas no decorrer
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dessa dissertacao encontram-se no sumario de notacoes. A listagem detalhada

dos dados coletados se encontra no apéndice A.

Termorrigidos  Termoplasticos  Elastomeros

Epoxy PMMA SBR
UP PP NBR
iPP CNBR
E-glass-PP

PLLA (moldado)
PLLA (recozido)
PA6
PU

Tabela 4.1: Polimeros utilizados como matriz no desenvolvimento da rede.

Esféricas  Baculiformes Lamelares
CaCOs HAP MMT Na-+
CB g-HAP MMT (Nanomer 1.28E)
Si04 SWCNT MMT (Cloisite 20A)
TiO, DWCNT MMT (Cloisite 25A)
DWCNT-NH, MMT (Cloisite 30B)
MWCNT Argila organica
MWCNT-NH,
CNF

Tabela 4.2: Particulas utilizadas como carga no desenvolvimento da rede.

Na tabela 4.2, o hidrocarboneto aromdtico enxertado (g-HAP) e os
nanotubos de carbono aminofuncionalizados de paredes dupla e multiplas
(DWCNT-NH,; e MWCNT-NH,), apresentam ramificagbes que visam uma
melhor interface entre a matriz e a carga.

As diferentes nanoargilas especificadas nesta mesma tabela estao sepa-
radas por fabricante, pois cada um desses realiza uma troca ionica diferente,
obtendo uma interface entre matriz/carga e um espagamento interlamelar dis-
tinto. Uma classe referenciada como argila organica também foi utilizada de-
vido & falta de especificacao do tipo de argila utilizada pelo autor [46].

A analise da dispersao dos dados foi realizada para cada propriedade
através de um histograma e de seu percentual cumulativo (figura 4.2). Por
meio desses histogramas observa-se uma concentracao dos dados referentes ao
modulo relativo do compdsito, fracao massica, diametro e razao de aspecto
da particula nos valores mais baixos dos intervalos admissiveis de cada uma

dessas propriedades.
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Figura 4.2: Histograma e o percentual cumulativo de cada uma das carac-
teristica dos compositos.

4.1.2
Tratamento dos dados

O primeiro tratamento dos dados foi a enumeracao das matrizes e
cargas utilizadas. Tal enumeragao visa a proximidade dos componentes de
caracteristicas similares. No caso das matrizes, os elementos termorrigidos sao
seguidos dos termoplasticos, que, por sua vez, antecedem os elastomeros. O

mesmo ocorre com as particulas esféricas, baculiformes e lamelares. A tabela
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4.3 mostra o resultado desse procedimento, aonde Id ¢ a identificacao com que

cada componente é apresentado a rede.

1D,, Matriz 1Dy Carga
1 Epoxy 1 CaCOs3
2 UPpP 2 CB
3 PMMA 3 Si0y
4 PP 4 TiOy
5 iPP 5 HAP
6 E-glass-PP 6 g-HAP
7 PLLA (moldado) 7 SWCNT
8  PLLA (recozido) 8 DWCNT
9 PAG6 9 DWCNT-NH,
10 PU 10 MWCNT
11 SBR 11 MWCNT-NH,
12 NBR 12 CNF
13 CNBR 13 MMT Na+

14  MMT (Nanomer 1.28E)
15 MMT (Cloisite 20A)
16 MMT (Cloisite 25A)
17 MMT (Cloisite 30B)
18 Argila organica

Tabela 4.3: Enumeracao das matrizes e cargas utilizadas.

A ordem de grandeza dos dados difere entre as caracteristicas dos
compésitos, logo, é necessario empregar algum tipo de normalizacao antes
de realizar o treinamento da rede neural. Tendo ciéncia da concentracao dos
dados em valores baixos, duas abordagens foram feitas, uma utilizando a
normalizagao linear uniforme (equagao 3-2), e a outra, a normalizac¢ao linear
por partes (equagao 3-3).

A configuragdo das varidveis para cada caso de estudo se encontra na
tabela 4.4. As varidveis que nao podem apresentar valores menores que os
contidos nos dados possuem limiar inferior de normaliza¢ao (y,) igual a zero.
A tnica varidavel que pode assumir valor inferior ao apresentado é o médulo
de Young relativo (E,). Para que este possa assumir valores até 10% menores
(qualquer seja a funcao de avaliac@o), Y, foi definido como 0,1. As classes
(identificagoes das matrizes e cargas, tabela 4.3) ndo podem exceder os valores
maximos dos dados, 1020 Ymae € 1. As varidveis referentes ao diametro e a
razao de aspecto da carga sao consideradas altas e também dispensam uma
capacidade de aumento. Para possibilitar um aumento de aproximadamente
10%, as demais varidveis foram configuradas com ¥,,,, sendo 0,9.

Apenas as varidveis E,, fragdo maéssica (my/m.), didametro (Dg) e razao

de aspecto (RA4) da carga foram normalizadas por partes. Os valores inter-


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721366/CA


PUC-Rio - Certificacé@o Digital N° 0721366/CA

Capitulo 4. Modelagem e sintese de materiais assistida por IC 54

medidrios (x;,;) escolhidos para essas varidveis foram as médias de cada uma.
Uma vez conhecida essa média, estimou-se a quantidade de dados existentes até
esse valor, e essa quantidade foi usada como y;,;. Por exemplo, se 70% de uma
variavel se encontra abaixo da média e essa variavel estd sendo normalizada
no intervalo [0; 0,9], Ymin serd 0,63 ((0,9 — 0) % 0,7 + 0).

Uniforme Por partes
Propriedades Tmin Tmaz  Ymin  Ymaz Lint Yint
ID,, 1 13 0 1 - -
E, 0,004 47 01 09 - -
Dy 118 0 1 - -
my/m,. 0 0,559 0 09 0,076 0,648
dy 1 220 0 1 239 0,77
RA, 1 2500 0 1 261,399 0,875
E, 0,949 9,433 0,1 09 1,616 0,724

Tabela 4.4: Valores utilizados para a normalizagao linear uniforme e por partes.

4.1.3
Configuracao dos experimentos

Entende-se como experimento o conjunto de testes realizados sobre uma
determinada configuracao da rede neural. Foram realizados 4 experimentos,
os quais se diferenciam quanto a representacao da matriz e ao tipo de
normalizacao. A matriz foi representada tanto como uma classe, em que
cada material ¢ identificado como um ntimero inteiro, quanto por seu moédulo
de Young intrinseco. Para cada representacao, tanto a normalizacao linear

uniforme quanto a por partes foram testadas, conforme a tabela 4.5.

Experimento  Representacao ~ Normalizagao

1 classe uniforme
2 classe por partes
3 moédulo intrinseco uniforme
4 modulo intrinseco por partes

Tabela 4.5: Diferencas entre experimentos.

Em todos os experimentos, a quantidade de dados utilizada nos conjuntos
de treinamento, validacao e teste, foram 122 (75%), 24 (15%) e 17 (10%),
respectivamente. Quarenta desses dados, que representam no minimo um
item de cada combinagdo matriz/carga, foram escolhidos para compor o
grupo de treinamento. Para validagao, 3 padroes, que garantem uma melhor
dispersao dos valores resultantes (FE,), foram mantidos fixos. No conjunto
de teste também foram garantidos outros 3 padroes com tal caracteristica,

além de 7 com uma combinagao matriz/carga que nao foi utilizada nem para
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o treinamento nem para a validacao. Os demais dados que compoem cada
conjunto foram escolhidos aleatoriamente.

A fim de minimizar o problema do conjunto inicial de pesos, foram gera-
das 20 sementes para cada nimero de neuronios escondidos. Cada configuracao
utilizou os pesos iniciais referentes a sua semente. Em todos os experimentos
utilizaram-se os mesmos dados para os conjuntos de treinamento, validacao e
teste. O nimero total de épocas se manteve constante em 250, sendo validados
os resultados a cada época. Para cada experimento, o niimero de neuronios foi
variado de 3 a 12 na primeira camada escondida e de zero a 4 na segunda, va-
lores esses que garantem no minimo um padrao de treinamento para cada peso
da rede. Além disso, as funcoes de ativacao das camadas escondidas e de saida
foram variadas entre a tangente hiperbdlica (tanh), logistica, linear e linear
saturada. Outro parametro variado é o algoritmo de treinamento, podendo ser

o BFGS, LM ou RB. A tabela 4.6 resume as diversas configuracoes testadas.

Funcoes de ativagao Neuronios
escondidas saida Trein.  cam. 1 cam. 2  Testes Epocas
tanh linear LM 3 (min) 0 (min) 20 250

logistica  linear sat. RB 12 (max) 4 (max)
logistica  BFGS

Tabela 4.6: Configuracao comum a todos os experimentos.

Apoés a execucao de cada um dos experimentos, escolhe-se a rede que
possui menor erro de validacao para representar a modelagem do médulo de

Young.

4.2
Comparacao entre modelos

Para uma melhor avaliacao da funcionalidade da RNA, compara-se o
resultado da melhor rede neural com os modelos das regras das misturas de
Voigt e Reuss e dos modelos I-1V (secao 2.5). A tabela 4.7 mostra os conjuntos
matrizes/cargas utilizados na comparagdo e os parametros empregados nos
modelos I a IV. As parametrizagdes dos modelos para cada conjunto foram
obtidas em [23]. Tais conjuntos s6 possuem cargas lamelares, uma vez que os

modelos [-IV foram desenvolvidos apenas para esse tipo de particula.

4.3
Sintese de Materiais por Algoritmos Genéticos

O uso de AGs visa a otimizacao dos parametros de entrada da rede:

médulo de Young da matriz (E,,), classe (ID,), fracdo madssica (mg/m.),
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Conjunto  Matriz Carga ve Kq/K, Gq/Gn ém
1 PA6  Argila organica 0,2 32,4 72,8 0,15
2 SBR  Argila organica 0,2 18,5 343 0,82
3 NBR  Argila organica 0,2 7,1 132,2 0,12
4 CNBR Argila organica 0,2 5,6 103,6 0,10

Tabela 4.7: Diferencas entre conjuntos.

diametro (D), e razao de aspecto (RA,) da carga. Nesse sentido, sdo estudados
trés casos bases: dois de maximizacao e um de multiplos objetivos que
contempla tanto maximizacao quanto minimizacao. Os casos da maximizacao
sao referentes ao médulo de Young do compésito (E.) e ao mddulo relativo
(E.). J& com o miltiplo objetivo procura-se a melhor configuragdo para
maximizar F, e minimizar mg/m..

A fungao de avaliagao (objetivo) consiste da simulacao da melhor rede,
seguida pela desnormalizacao dos valores de saida. No caso de multiplos
objetivos, utiliza-se a técnica de agregacao de objetivos, onde o F, possui peso
unitdrio enquanto a fragdo massica da carga possui peso 4. A fracdo maéssica
possui peso maior pois esta possui valores até 20 vezes menores que o E,.. Esses
valores foram escolhidos arbitrariamente de forma a evitar que a carga atinja
a concentragao maxima, atribuindo um custo menor ao compédsito final, pois
as nanoparticulas em geral sao muito caras. Deve-se lembrar que o resultado
final é diretamente dependente dessa ponderacao e ao utilizd-la na producao
de novos materiais a estimacao por um especialista é fundamental.

Como os dados utilizados na rede sao esparsos, as regices distantes dos
dados utilizados no desenvolvimento da rede nao sao confiaveis. A repre-
sentagao dos individuos do AG ¢é realizada de forma a reduzir esse problema.
Dessa maneira, o valor de cada propriedade da carga s6 pode ser variado dos
valores utilizados na rede com uma margem de +10%. Para isso a representacao
utilizada em todos os estudos de casos é a mesma, consistindo de um segmento
real e outro inteiro. O segmento inteiro trata os valores classificatorios, possibi-
litando a interpretacao dos valores permitidos para cada componente, enquanto
que o segmento real é utilizado para mensurar os demais parametros e possui
valores pertencentes ao intervalo [0,1]. A representagao final do individuo é

ilustrada na figura 4.3.

11,131/ 11,181] 10,11 | 10,11 | 10,17 | [0,1]

Segmento Segmento
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Figura 4.3: Representacao esquematica da solugao do AG.
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