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RESUMO

O monitoramento da integridade de uma estrutura baseia-se na utilizacao de indicadores
confidveis e robustos que permitam detectar, localizar, quantificar e, se possivel, prever
a ocorréncia de danos. Os estudos relacionados a detec¢do de danos em estruturas de
Engenharia Civil sdo de notavel interesse, visto que a deteccdo de uma modificacao
estrutural é de fundamental importancia para evitar a ocorréncia de graves

consequéncias sociais, econdémicas e ambientais.

Recentemente, muitas pesquisas tém se concentrado na avaliacdo dindmica como parte
do diagndstico estrutural em um processo conhecido como identificagdo modal. O
objetivo é extrair os pardmetros modais e/ou indicadores construidos a partir destes
parametros. Estes indicadores tém mostrado as suas potencialidades, mas o problema de
sua sensibilidade, a necessidade de um estado de referéncia e sua confiabilidade em

termos de probabilidade de detecgédo de alarmes falsos permanece sem solucéo.

Neste contexto, é importante o uso de técnicas capazes de lidar ndo s6 com os dados
brutos (sinais), mas também com os pardmetros modais de uma forma prética e
relevante. Assim sendo, novas representacbes foram desenvolvidas para melhorar a
manipulacdo e armazenamento desses dados. Essas representacdes sao conhecidas como
dados simbolicos. O desenvolvimento de novos métodos capazes de lidar com este tipo
de dados € o objetivo da Analise de Dados Simbdlicos (ADS).

Esta dissertacdo tem como interesse principal a utilizacdo de diferentes métodos de
classificacdo juntamente com a ADS para detectar danos estruturais. A ideia é utilizar
procedimentos de particionamento de dados (aglomeracdes hierarquicas, nuvens
dindmicas e clustering fuzzy, por exemplo) para discriminar diferentes estados
estruturais. Neste trabalho, a ADS ¢ aplicada tanto as medigdes dinamicas obtidas in

situ (aceleracdes) quanto aos parametros modais identificados.

A fim de atestar a eficiéncia das abordagens propostas, estudos de sensibilidade
considerando aplicacGes numéricas e um estudo experimental s&o realizados. Mostra-se
que a ADS juntamente com os métodos de classificagdo sdo capazes de distinguir

estados estruturais com adequados indices de acerto.



ABSTRACT

The paradigm of structural health monitoring is based on the development of reliable
and robust indicators able to detect, locate, quantify and predict damage. Studies related
to damage detection in civil engineering structures have a noticeable interest for
researchers in this area. Indeed, the detection of structural changes likely to become
critical can avoid the occurrence of major dysfunctions associated with social, economic

and environmental consequences.

Recently, many researchers have focused on dynamic assessment as part of structural
diagnosis. Most of the studied techniques are based on time or frequency domain
analyses to extract compressed information from modal characteristics or based on
indicators built from these parameters. These indicators have shown their potentialities,
but the problem of their sensitivity, the necessity of a reference state, and their

reliability in terms of detection probability and false alarm, still remains.

In this context, it is important to use techniques capable of dealing not only with raw
data but also modal parameters in a practical and relevant way. In order to give some
insights to this problem, appropriate representations have been developed to improve
both manipulation and storage of data. These representations are known as symbolic
data. The development of new methods capable of dealing with this type of data is the
goal of Symbolic Data Analysis (SDA).

This work has as its main interest the use of different methods coupled with the SDA to
detect structural damage. The idea is to employ clustering procedures (e.g., hierarchy-
agglomerative, dynamic clouds and fuzzy clustering) to discriminate different structural
states. In this thesis, SDA is applied to dynamic measurements obtained on site

(accelerations) and to the identified modal parameters.

In order to attest the efficiency of the proposed approaches, several sensibility studies
considering numerical applications and an experimental investigation are carried out. It
is shown that SDA coupled with classification methods is able to distinguish structural

conditions with adequate rates.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCAO

1.1.  Consideragdes Iniciais

O monitoramento da integridade de uma estrutura baseia-se na utilizacdo de indicadores
confiaveis e robustos que permitam detectar, localizar, quantificar e, se possivel, prever
a ocorréncia de danos. Os estudos relacionados a deteccdo de danos em estruturas de
Engenharia Civil sdo de notavel interesse, visto que a deteccdo de uma modificacdo
estrutural é de fundamental importancia para evitar a ocorréncia de graves
consequéncias sociais, econdémicas e ambientais. Nos Gltimos anos, varias pesquisas tém
sido realizadas utilizando ensaios dinamicos para o desenvolvimento de diversos
indicadores baseados nas caracteristicas modais de estruturas, identificadas a partir de
uma analise modal. Tais caracteristicas estruturais sdo as frequéncias préprias, as taxas
de amortecimento e os modos de vibracdo estruturais (DOEBLING et al., 1996;
SALAWU, 1997; CREMONA, 2004). Esses parametros sdo diretamente afetados pela
variacdo das propriedades fisicas da estrutura, como por exemplo, de sua massa e,
especialmente de sua rigidez. De modo geral, danos estruturais provocam uma redugéo
da rigidez da estrutura e, como consequéncia, modificam suas caracteristicas
vibracionais (PANDEY; BISWAS, 1994).

A maioria dos indicadores de danos é baseada na analise no dominio do tempo ou no
dominio da frequéncia dos sinais para extrair informacfes atraves das caracteristicas
modais ou de indicadores evoluidos construidos a partir dessas caracteristicas. Tais
indicadores se mostraram eficientes, porém ainda existem aspectos que necessitam ser
melhorados (CURY, 2010). Muitos indicadores apresentam problemas de sensibilidade,
necessitam de um estado de referéncia e ndo apresentam a probabilidade de detectar
falsos alarmes, diminuindo sua confiabilidade. Além disso, a identificacdo dos
parametros modais é, de certa forma, um procedimento de filtragem, o que pode
conduzir a uma perda de informacdes se comparado & utilizacdo dos sinais brutos. Essa

perda de informacdo pode, portanto, mascarar a variacdo de pequenas amplitudes



causadas por uma modificagdo estrutural. Outro grande inconveniente relacionado a
utilizacdo dos pardmetros modais é o fato de eles descreverem um comportamento

linear da estrutura pos-dano, o que nem sempre € correto.

Varios métodos de detec¢do de danos baseados na analise dos sinais da estrutura podem
ser encontrados na literatura, mas eles geralmente falham na pratica. A falta de
ferramentas eficazes e a dificuldade de se gerenciar grandes quantidades de dados
brutos podem explicar essa limitagcdo. Portanto, apesar da capacidade de processamento
oferecida atualmente por computadores de mesa, 0 custo computacional necessario para
tratar grandes bases de dados continua sendo um problema. Além disso, a utilizacdo de
medi¢Bes dindmicas, especialmente quando varios canais de aquisicdo sdo utilizados,
gera um grande volume de dados a ser armazenado. Medigdes dindmicas podem
facilmente conter milhares de valores, tornando o processo de anélise dificil ou mesmo

proibitivo em certos casos.

Nesse contexto, é importante empregar técnicas que permitam a utilizacdo de dados
brutos de maneira pratica e pertinente. A mineracdo de dados (Data Mining) consiste
em um conjunto de ferramentas que extraem caracteristicas escondidas de grandes bases
de dados brutos (HASTIE et al.,, 2009). Quanto maior a quantidade de dados
armazenados, mais complexa é a exploracdo das informacdes contidas, o que justifica a
utilizacdo dessas ferramentas. Essa técnica é utilizada em varias areas, tais como na
economia, marketing, deteccdo de fraudes, etc. A fim de fornecer solucgdes que resolvam
esse problema, representacbes adaptadas tém sido desenvolvidas para melhorar o
armazenamento de dados. Essas representagdes sdo conhecidas como Dados
Simbolicos. Esse tipo de dado permite caracterizar ndo sé a variagdo, mas também a
incerteza inerente a cada variavel considerada. O desenvolvimento de novos métodos de
analise adequados para tratar esse tipo de dado é o propdsito da Analise dos Dados
Simbolicos (ADS) (BILLARD; DIDAY, 2006). Atualmente, a maioria das técnicas

desenvolvidas na ADS é extensdo de métodos estatisticos existentes.



1.2. Motivagéo

Poucos trabalhos tém se concentrado na analise direta da resposta de uma estrutura
através de suas caracteristicas sob excitacdes externas. De fato, 0s sinais provenientes
de medicbes dindmicas sdo raramente utilizados devido a falta de ferramentas
apropriadas para sua manipulagdo e a dificuldade de se utiliza-los diretamente. Isso
muitas vezes se deve a presenca de ruidos e/ou a dificuldade de manipular esse tipo de

dado corretamente.

A principal motivagdo deste trabalho é poder fornecer novas metodologias para a
deteccdo de modificacBes (leia-se danos) estruturais. Este trabalho consiste em propor
abordagens originais para a identificacdo de danos estruturais ndo sé através de
mudancas nos pardmetros modais (frequéncias e modos proprios), mas também

diretamente a partir da resposta dindmica da estrutura.

1.3.  Objetivos

O objetivo deste trabalho consiste em utilizar diferentes métodos de classificacdo de
dados acoplados a Analise de Dados Simbolicos (ADS) para detectar modificactes
estruturais. A ADS permite lidar com grandes bases de dados, em que esses dados sdo
compactados sem perder demasiadamente as informacfes originais. As técnicas de
clustering, em contrapartida, sdo utilizadas para dividir os dados em grupos distintos.

A ideia é, portanto, utilizar as técnicas de clustering (por exemplo, divisGes
hierarquicas, k-means e clustering fuzzy ou c-means) a fim de discriminar os diferentes
estados de integridade estrutural. Nesta dissertacdo, a metodologia proposta € aplicada
tanto as medidas dindmicas, ou seja, as aceleragdes, quanto aos parametros modais

identificados, com o objetivo de detectar as modificagdes estruturais.



1.4.  Apresentacdo
Esta dissertacdo é composta por seis capitulos, incluindo o presente, no qual foi feita

uma breve introducédo sobre o estudo desenvolvido e o0s objetivos a serem alcangados.

No segundo capitulo, apresenta-se uma revisdo bibliografica na qual sdo citados os
principais métodos de deteccdo de danos em estruturas. Tais métodos sdo 0os métodos
baseados nas variagcBes dos parametros modais, os métodos baseados na variacdo de
indicadores evoluidos e os métodos baseados em indicadores de anormalidade.

No terceiro capitulo, faz-se uma introducdo aos conceitos da Analise de Dados
Simbdlicos, sendo explicitados alguns exemplos de como os dados podem ser
representados de maneira simbolica e de como é realizada a transformacdo de dados

classicos em dados simbélicos.

O quarto capitulo descreve os métodos de classificacao utilizados no presente trabalho.
Alguns parametros importantes referentes aos métodos de classificacdo sdo
apresentados, bem como diversas medidas de dissimilaridade, critérios de agregacao e
métodos de inicializacdo utilizados nas aplicacBes numéricas e experimentais deste
trabalho.

No quinto capitulo, uma aplicacdo numérica de uma viga discretizada por elementos
finitos é apresentada. Nela, sdo simuladas diversas configuracdes de danos e de ruido.
Posteriormente, verifica-se a capacidade de os métodos de classificacdo propostos
diferenciarem as diversas configuracdes de danos assim como a influéncia dos niveis de

ruido sobre as classificacdes.

No sexto capitulo, uma aplicacdo experimental é apresentada. A aplicacdo em questao é
baseada nos ensaios dindmicos realizados no viaduto ferrovidrio PK 075+317, na
Franca. O objetivo € verificar o desempenho dos métodos de classificacdo aplicados a
uma estrutura real para classificar os ensaios antes, durante e depois de um

procedimento de reforgo estrutural nela realizado.

Finalmente, sdo apresentadas as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.



CAPITULO 2

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nos ultimos anos, muitas pesquisas vém sendo realizadas com o objetivo de
desenvolver indicadores de danos confidveis e robustos que permitam detectar,
localizar, quantificar e até mesmo prever o tempo de vida restante de uma estrutura. Os
estudos tém como principal interesse utilizar a avaliacdo dindmica para desenvolver
indicadores através das caracteristicas modais da estrutura, identificadas a partir de uma
analise modal. Nesse contexto, vérias questdes podem surgir. Saber quais sdo as causas
do(s) dano(s) na estrutura e como detectar tal(is) dano(s), sdo as duas questdes mais
pertinentes.

Saber quais as causas do(s) dano(s) em uma estrutura, de maneira direta, € uma questdo
complexa. Varias razGes podem explicar uma anomalia em uma estrutura. Em
particular, 0 monitoramento estrutural necessita levar em conta diferentes etapas da vida
atil da estrutura, tais como estudos ja realizados, procedimentos passados de
manutencdo e reabilitacdo, etc. No entanto, € possivel notar que mesmo estruturas novas
podem apresentar erros de execucdo ou sofrer algum evento inesperado que possa
causar uma falha localizada ou mesmo em escala global da estrutura. As apari¢des de
danos estruturais podem estar relacionadas as modificacdes da capacidade de resisténcia
das estruturas devido a degradacdo de seus materiais constitutivos (por exemplo,
corrosdo, fissuras, etc.) ou entdo, as diferentes solicitacGes as quais a estrutura pode ser
submetida. De fato, estruturas sdo geralmente submetidas a sucessivos carregamentos
que podem causar danos estruturais ao longo do tempo (fadiga na estrutura metélica de
uma ponte devido ao trafego de veiculos, por exemplo) ou também de maneira
descontinua (por exemplo, a ocorréncia de um terremoto). Uma estrutura também pode

apresentar anomalias devido a a¢Ges acidentais identificadas ou ndo identificadas.

Danos estruturais podem ser definidos como modificagOes estruturais que afetam o seu

desempenho, tais como seguranca, aptiddao para servigcos, etc. (EN1990, 1990). O



conceito de dano geralmente s6 € importante se dois estados estruturais forem

identificados e comparados. Normalmente, considera-se o primeiro estado como sendo

o de referéncia, sendo esse estado na maioria das vezes ndo-danificado. Para sistemas
estruturais, os efeitos dos danos sdo essencialmente causados por modificacbes dos
materiais e em suas propriedades geométricas. Além disso, mudancas nas condicdes de
apoio e nas ligagdes podem alterar o desempenho da estrutura. Um processo de
fissuragédo, por exemplo, pode causar alteracbes na geometria da estrutura, podendo
leva-la ao colapso nos casos mais graves. Ademais, dependendo da dimensdo e
localizagdo da fissura, e dos carregamentos aplicados a estrutura, os efeitos do dano
sobre o desempenho da estrutura podem aparecer imediatamente ou ap6s algum tempo.
Em geral, dois conceitos distintos podem ser apresentados para descrever um dano
estrutural. Para o conceito dimensional, todos os danos comegam no nivel do elemento.
De acordo com o carregamento aplicado, esse dano pode progredir até a falha completa
da estrutura. Para o conceito temporal, o dano pode se acumular gradualmente por
longos periodos, como os efeitos devido a fadiga ou a corrosdo, por exemplo. A figura
2.1 apresenta a fissuracdo de um dos pilares da ponte Honoré-Mercier em Montreal, no

Canada.

FIGURA 2.1 — Ponte Honoré-Mercier em Montreal e detalhes das fissuras em um de
seus pilares. FONTE — CURY, 2010.



A resposta para “como detectar o(s) dano(s) estruturais” esta geralmente relacionada a
avaliacdo do desempenho das estruturas. Os procedimentos de inspecdo visual servem
de base, na maioria dos casos de deteccdo de danos, para definicdo da manutencdo da
estrutura em certo periodo. No entanto, uma simples inspecdo visual pode ndo ser
suficiente para detectar o dano, muito menos quantificad-lo. Além disso, o especialista
responsavel pela inspecdo pode ndo ter acesso a determinadas partes da estrutura, ou
ainda o dano pode estar localizado em uma regido que nao se encontra visivel, o que
limita o uso desse tipo de procedimento. Abordagens alternativas para substituir a
inspecdo visual foram uma forte motivacdo para o desenvolvimento de métodos para
monitoramento da integridade estrutural. Em geral, duas técnicas de inspecdo sdo
utilizadas: técnicas ndo-destrutivas e técnicas destrutivas. Técnicas ndo-destrutivas séo
um conjunto de métodos utilizados para caracterizar o estado de integridade de uma
estrutura sem danifica-la. Os exemplos mais conhecidos sdo 0s ensaios de emissao

acustica, ultrassom, termografia, testes estaticos e dindmicos, analise de espectros, etc.

Uma das técnicas de avaliacdo ndo-destrutiva mais apropriada para 0 monitoramento da
integridade estrutural é aquela baseada na variacdo de suas caracteristicas vibracionais.
Os métodos vibracionais consideram a resposta dindmica da estrutura como funcgédo de
suas propriedades mecanicas. O principio é que o dano altera a resposta dindmica da
estrutura pelo fato de sua presenca alterar a rigidez, massa e as propriedades de
dissipagdo de energia do sistema. Em outros termos, um dano geralmente ocasiona
mudancas nos parametros modais da estrutura (frequéncias proprias, taxa de
amortecimento, modos préprios). Mudancas nesses parametros sdo indicadores
importantes da existéncia de danos na estrutura. Ademais, uma vantagem dessa
abordagem é a possibilidade de se utilizar vibragdes ambientes como fonte de excitacao,
0 que a torna interessante em aplicagdes como pontes e viadutos pelo fato de o proprio

trafego ser a fonte de excitacao.

2.1. Estado da arte dos métodos de detec¢do de danos
A deteccdo de danos estruturais é baseada na identificacdo, localiza¢do e quantificagao

da perda de rigidez do sistema a partir da resposta dinamica da estrutura. Os estudos de



indicadores de danos tornaram-se populares devido ao desenvolvimento de técnicas de
avaliacdo dindmica e de identificacdo modal (EWINS, 2000). Em geral, os efeitos de
um dano estrutural podem ser classificados como lineares e ndo-lineares. O primeiro
caso € uma situacdo em que a estrutura se encontra inicialmente no dominio elastico
linear e permanece neste mesmo dominio apds a ocorréncia do dano. Este é o caso de
problemas estruturais no estagio inicial. No segundo caso, o comportamento da
estrutura torna-se ndo-linear ap6s a ocorréncia de dano. E possivel notar que a n&o-
linearidade ocorre para danos severos, como por exemplo, na formacéo de fissuras por
fadiga devido aos ciclos de cargas em um ambiente de vibracdo, a plastificacdo de

certos elementos devido a um choque, entre outros.

Os métodos de deteccdo de danos lineares sdo 0s mais utilizados. Eles séo classificados
em dois grupos: métodos baseados em modelos (MBM) e métodos ndo baseados em
modelos (MNBM). Os métodos do primeiro grupo utilizam modelos numéricos
discretizados pelo método dos elementos finitos (ZIENKIEWICZ; TAYLOR, 2000)
para desenvolver os algoritmos de deteccéo de danos. Essas técnicas sdo, na maioria das
vezes, baseadas na atualizacdo dos modelos (matrizes de rigidez e massa) para
descrever uma estrutura real. Como exemplo, é possivel citar os algoritmos de
atualizacao otimizada das matrizes (SMITH; BEATTIE, 1991), as técnicas de ajuste dos
parametros modais (LIM; KASHANGAKI, 1994), os métodos de sensibilidade
(ALVIN, 1997), as técnicas baseadas nas funcbes de danos (ABDEL WAHAB et al.,
1999; TEUGHELS et al., 2002), etc.

Os MNBM séo essencialmente baseados nas mudancas dos pardmetros modais e suas
derivadas, ou mesmo nas modificaces de suas matrizes, como as de flexibilidade e de
rigidez. Uma das vantagens dessas técnicas € que elas ndo necessitam de conhecer, a

principio, a localizag&o do dano.

Os métodos de deteccdo de danos sdo utilizados para responder a quatro niveis de
conhecimento (RYTTER, 1993):

e Nivel 1: existéncia de dano estrutural;
e Nivel 2: localizag¢do do dano;

e Nivel 3: quantificacdo do dano;



e Nivel 4: vida residual da estrutura.

Varios estudos utilizando os MNBM existentes na literatura sdo baseados na alteracédo
das frequéncias proprias, das taxas de amortecimento e dos modos préprios. Além disso,
indicadores evoluidos tém sido propostos por varios autores nos ultimos anos
(DOEBLING et al., 1996). O objetivo desses indicadores é melhorar e refinar a
identificacdo de danos em relacdo aos métodos que levam em consideracdo apenas a
variacdo dos parametros modais. Um vasto estudo dessas técnicas foi realizado por
Alvandi (2004).

A seqguir, serdo apresentados de maneira sucinta os indicadores ja existentes, dentre 0s
quais podemos citar as técnicas que utilizam os parametros modais para a deteccdo de
danos, alguns indicadores evoluidos e, por altimo, novos indicadores que séo baseados

nas técnicas de anormalidade.

2.1.1. Métodos baseados nas varia¢fes dos parametros modais

Os primeiros estudos experimentais para o desenvolvimento de indicadores de danos,
foram realizados no século XIX, quando os equipamentos eram pouco robustos e
praticamente s6 as frequéncias naturais podiam ser identificadas com um nivel
adequado de precisdo. Com isso, muitos estudos foram realizados utilizando as
variacdes de tais parametros como indicadores de danos. Essas abordagens assumem
que as frequéncias sdo indicadores sensiveis da integridade estrutural. De fato,
mudangas nas propriedades estruturais causam alteragdes nas frequéncias da estrutura.
Nesse contexto, 0 monitoramento desses parametros pode servir de base para um
método de detec¢do de dano estrutural. Um dos primeiros a utilizar o método que
relaciona a variagdo das frequéncias proprias a danos estruturais foram Cawley e Adams
(1979), que aplicaram o metodo para localizar danos em uma viga bi-apoiada. Nesse
estudo, observou-se que o dano ocasiona uma reducdo local na matriz de rigidez da
estrutura. Embora a utilizacdo da mudanca da frequéncia possibilite a detec¢do do dano,
sua quantificacdo ndo é possivel. Melhorias foram propostas por Friswell (1994) e por
Williams (1996). Messina (1998) propds um método chamado MDLAC (Multiple



Damage Location Assurance Criterion), capaz de quantificar e detectar maltiplos
danos.

Em todos os estudos, as frequéncias préprias decrescem com o aumento do nivel de
dano. Isto se deve ao fato de que o dano tende reduzir a rigidez da estrutura. VVarios
estudos lidam com a deteccdo de danos através da analise da variacdo das frequéncias.
No entanto, muitos desses estudos mostram que a analise da mudanca desses parametros
parece ter uso pratico muito limitado. Kato e Shimada (1986) realizaram medicOes
dindmicas utilizando vibragcbes ambientais em uma ponte de concreto armado. Foi
mostrado que o nivel de carga estatica aplicada deve estar proximo da carga maxima
para detectar uma reducdo das frequéncias. Gudmundson (1982) também revelou que a
diminuicdo dos valores das frequéncias prdprias € menor em casos de fadiga do que em
casos de uma fissura causada por uma carga permanente. Isso implica que a diminuigéo
da frequéncia é afetada por fatores como cargas permanentes ou tensdes residuais. De
fato, as cargas permanentes podem manter as fissuras abertas e acentuar a variacdo das
frequéncias. Utilizando os resultados numéricos e experimentais de uma viga, Fox
(1992) mostrou que a variagdo das frequéncias proprias € um indicador pouco sensivel

no caso de uma viga com fissuras.

A variacdo dos parametros modais pode ndo ser idéntica para cada modo, pois ela
depende de efeitos naturais, da localizacdo e da severidade dos danos (DUGGAN et al.
1980). O uso da variacdo da frequéncia é mais viavel quando os ensaios séo realizados
em um ambiente controlado, como os testes realizados em laboratério, por exemplo. Na
maioria dos casos, é dificil estabelecer uma correlacdo entre uma variacao na frequéncia
e a ocorréncia de danos. Nenhuma informacdo espacial é fornecida pelas frequéncias
proprias. A Unica excecdo é o caso de frequéncias elevadas, que geralmente estdo
associadas as respostas locais. No entanto, as limitaches na excitacdo e na extracdo

desses modos, tornam-lhes muito dificeis de serem identificados.

No caso das taxas de amortecimento, poucos estudos tém sido realizados nos ultimos
anos. Salane e Baldwin (1990) estudaram a influéncia dos danos utilizando as taxas de
amortecimento e mostraram que esses coeficientes podem levar a indicadores ndo

confiaveis, pois tendem a sofrer grandes oscilagdes, impedindo uma correlacéo entre os
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efeitos dos danos com sua variagao, por ser um parametro instavel. No entanto, estudos
realizados por Ndambi et al. (2000) e Kawiecki (2001) tendem a confirmar a utilidade
do uso da taxa de amortecimento como indicador da integridade da estrutura. Contudo,
a utilizacdo da taxa de amortecimento como indicador de dano tem sido objeto de

estudo de poucos trabalhos até 0 momento.

Em compensagdo, muitas pesquisas tém sido realizadas utilizando indicadores baseados
na variacdo dos modos proprios. Esses métodos utilizam uma comparacéo direta entre
0s modos antes e depois da ocorréncia do dano. Allemang e Brown (1982) propuseram
um indice chamado MAC (Modal Assurance Criterion) que consiste em avaliar a
correlacdo entre duas variaveis. Este indice varia entre 0 e 1, em que 0 indica a auséncia
de correlacdo entre as variaveis comparadas e 1, uma correlacdo perfeita. A avaliacdo
do MAC para os modos danificados e ndo-danificados fornece um meio de quantificar a
variacdo da correlacdo entre estes parametros. West (1984) foi o primeiro a utilizar os
modos préprios para localizar danos sem recorrer a um modelo que utilize elementos
finitos. Ele ainda utilizou o coeficiente MAC para determinar a correlacdo entre os
modos proprios antes e depois da ocorréncia de danos em um 6nibus espacial.

Alguns anos mais tarde, Lieven e Ewins (1988) propuseram o indice COMAC
(COrdinate Modal Assurance Criterion). Este indice € uma variacdo do MAC, porém a
correlacdo é calculada para cada né da estrutura, através dos modos. Ele fornece uma
correlacdo entre os estados especificos medidos para cada grau de liberdade. Esse
coeficiente é geralmente utilizado para identificar o local onde os estados de uma série
de medidas ndo estdo correlacionados uns com os outros. No caso de uma correlacdo
perfeita entre os valores de uma coordenada, o coeficiente COMAC ¢ igual a 1. Um

grande desvio pode ser, portanto, interpretado como um dano estrutural.

2.1.2. Meétodos baseados na variagdo de indicadores evoluidos
Estudos sobre a utilizacdo direta dos parametros modais tém colocado em evidéncia a
baixa sensibilidade das frequéncias préprias e apresentado certo potencial na utilizacdo

dos modos proprios para detectar e/ou localizar danos. Para aumentar a capacidade dos
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indicadores baseados nos modos proprios para detectar danos, diversas abordagens
foram propostas (FARRAR; JAUREGUI, 1996).

Uma maneira de se utilizar tais pardmetros modais para obter informagdes sobre falhas
estruturais € estudar suas curvaturas, que nada mais sdo do que as derivadas das formas
modais. Ha, de fato, uma relacdo entre a curvatura dos modos préprios e as deformacoes
por flexdo. Pandey et al. (1991) mostraram que a variacdo da curvatura dos modos
proprios pode ser um bom indicador de dano em um modelo de elementos finitos.
Utilizando o método das diferencas finitas, os valores da curvatura podem ser
calculados a partir dos modos préprios. O valor absoluto da diferenca da curvatura dos
modos préprios sem dano e com dano da regido danificada deve ser maximo. Quanto
maior a reducdo da rigidez, correspondente a um nivel elevado de dano, maior sera a
variacdo da curvatura. No entanto, na maioria dos ensaios, h4 geralmente muita
dificuldade em se medir os graus de liberdade de rotacdo ou até mesmo diversos graus
de liberdade de translacdo devido a limitacbes dos equipamentos, do nimero de
sensores utilizados, etc. Além disso, Chance et al. (1994) mostraram que o célculo da

curvatura obtida a partir dos modos préprios pode levar a niveis de erros elevados.

Outra classe de métodos de deteccdo de danos para estimar mudancas no
comportamento de uma estrutura é baseada na utilizacdo da matriz de flexibilidade
(PANDEY; BISWAS, 1994). Aktan et al. (1994) propuseram a utilizacdo da
flexibilidade como um indice de integridade de uma ponte. O método ndo exige um
modelo analitico da estrutura, ja& que apenas algumas frequéncias e modos proprios
antes e depois do dano sdo necessarios. A formulacdo da matriz de flexibilidade por
este método é aproximada, pois apenas um pequeno nimero de modos, geralmente 0s
que estdo associados as baixas frequéncias, sdéo medidos. Como a presenca de dano
diminui a rigidez da estrutura, a sua flexibilidade aumenta, uma vez que a flexibilidade

é o0 inverso da rigidez.

Através da combinacéo de certos aspectos do método da curvatura dos modos proprios e
da flexibilidade, Zhang e Aktan (1995) desenvolveram outro método de detecgdo de

danos. Da mesma forma que no método da curvatura, a ideia geral € que a perda da
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rigidez localizada causa um aumento na curvatura no mesmo ponto. A mudanga na

curvatura é entdo obtida pela flexibilidade, ao invés dos modos proprios.

Kim e Stubbs (1993) deram um passo importante para a deteccdo e localizacdo de danos
com base na variacdo da energia de deformacdo a flexdo das estruturas. Uma das
vantagens desse método é que com poucos modos de vibracdo é possivel obter bons
resultados. Essa variagdo, expressa por meio de uma proporgdo, permite definir um
indicador que indica auséncia de danos quando seu valor é negativo e a presenca de
danos, quando positivo. Esse método foi desenvolvido para pequenos niveis de danos,
pois ele depende de uma linearizacdo das energias de deformacdo apds o dano.
Recentemente, Cury et al. (2011) propuseram uma abordagem hibrida para inicialmente

localizar o dano e, depois, quantificad-lo de maneira independente.

2.1.3. Métodos baseados em indicadores de anormalidades

Os métodos apresentados nas segdes anteriores baseiam-se em uma analise
essencialmente no dominio do tempo para extrair informacfes através de algumas
caracteristicas modais ou de indicadores evoluidos baseados nessas caracteristicas.
Esses indicadores mostraram-se eficazes, porém demonstraram alguns problemas como
a falta de sensibilidade para determinados niveis de dano, a necessidade de se dispor de
um estado de referéncia e a confiabilidade em termos da probabilidade de deteccdo de
alarmes falsos. Um aspecto importante a ser considerado € que, para esses metodos, €
assumida a hipotese de que o comportamento mecéanico € linear ap6s os danos, 0 que
nem sempre acontece. Além disso, o processo de identificacdo modal é um
procedimento de filtragem, que pode conduzir a uma perda de informagdes essenciais
sobre o estado da estrutura. Paralelamente, pouco trabalho tem se concentrado na
analise direta da resposta dindmica de uma estrutura através de suas caracteristicas sob
excitagOes externas. De fato, os sinais de medigdes dinamicas sdo raramente utilizados
devido a falta de ferramentas apropriadas para sua manipulacdo e a dificuldade de se

utiliza-los diretamente.

A fim de fornecer algumas respostas para essas questdes, novas abordagens baseadas

em analises estatisticas e de reconhecimento de padrdes foram introduzidas, e técnicas
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originais para deteccdo de danos foram propostas. Uma dessas técnicas é baseada no
conceito de fusdo de dados. Essa manipulagdo de dados foi desenvolvida pelas Forcas
Armadas dos Estados Unidos na década de 50. O objetivo era determinar as situagdes
nos campos de batalha e avaliar as ameacas a partir de informacgdes geradas por varias
fontes diferentes (KLEIN, 1999). Esse conceito se espalhou rapidamente para outras
areas, como economia, biologia, geologia, etc. A fusdo de dados consiste
essencialmente em integrar e confrontar varias informagdes com o objetivo de reduzir as
incertezas da informacao resultante. Na engenharia civil, mais especificamente na area
de deteccdo de falhas estruturais, poucos estudos tém sido realizados a respeito da
gestdo de grande numero de dados coletados. Guo (2006) e Minor et al. (2007)
propuseram diferentes metodologias para reunir informacGes obtidas por varios
acelerdbmetros. Eles relataram que a robustez dessa abordagem para identificacdo de
danos estruturais depende diretamente do tamanho da base de dados a ser tratada. Chun
et al. (2005) também destacaram o problema da gestdo de muitos dados adquiridos em
uma campanha de ensaios de medicdes. Su et al. (2009) propuseram diversos esquemas
de compactacdo de dados em que determinados sensores sdo escolhidos previamente e
apenas suas medidas sdo exploradas. No entanto, os resultados obtidos mostraram que a
perda de informagbes pode conduzir a resultados falsos na deteccdo de danos.
Abordagens baseadas em métodos de subespagos também foram propostas para a
deteccdo de comportamentos estruturais anormais (BASSEVILLE et al., 2006). O
principio é estimar os residuos a partir de comparacdes entre a resposta dinamica da
estrutura intacta e da estrutura com dano. De maneira geral, a magnitude do residuo da
uma ideia da localizacdo e da quantificacdo do dano (MEVEL et al. 1999; BODEUX;
GOLINVAL, 2003).

Uma abordagem aplicada ao monitoramento de danos estruturais que recentemente
suscitou grande interesse € o reconhecimento de formas (pattern recognition), também
conhecido como reconhecimento de padrdes. O reconhecimento de padrdes, aplicado a
engenharia civil, consiste em um conjunto de métodos que permitem identificar as
caracteristicas intrinsecas das estruturas a partir de dados brutos. Essas caracteristicas
permitem identificar e discriminar comportamentos estruturais distintos ou diferentes

estados de dano da estrutura. Existe uma variedade de métodos baseados no
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reconhecimento de padrdes utilizados para a deteccdo de danos descritos na literatura.
Esses métodos sdo muitas vezes separados em duas familias: os métodos ditos néo-
supervisionados (tais como o método de clustering ou particionamento de dados, testes
de hipoteses, etc.) e os métodos ditos supervisionados (redes neurais, maquinas de vetor
suporte, etc.). Os métodos ndo-supervisionados, alvo de interesse deste trabalho,
consistem em agrupar um conjunto de informacdes desconhecidas em diferentes grupos.
O objetivo é identificar os grupos de tal forma que as observacdes mais similares se
encontrem num mesmo grupo e, as mais diferentes, sejam separadas em grupos
distintos. Para o caso dos métodos supervisionados, uma série de rotulos previamente
conhecidos é fornecida como dado de entrada para a determinacdo dos diferentes
grupos. O problema consiste em dar um rétulo a uma nova observacdo, uma vez que 0s
grupos ja estdo definidos. Alguns autores tém proposto abordagens baseadas nesses dois
tipos de métodos. Trendafilova e Heylen (2003) e lwasaki et al. (2004) utilizaram
algoritmos de classificacdo ndo-supervisionada para detectar danos em uma viga
engastada. Para isso, eles utilizaram diferentes respostas no dominio das frequéncias
obtidas a partir de ensaios controlados. Os resultados obtidos mostraram que a
abordagem considerada permite classificar corretamente os diferentes estados
estruturais da viga. Haritos e Owen (2004) compararam varias técnicas estatisticas tais
como a analise em componentes principais e utilizacdo de testes de hipdteses em
ensaios dindmicos experimentais realizados em uma viga metalica. Os niveis de dano
considerados foram cortes feitos em uma dada regido da estrutura. Eles concluiram que
os indicadores ndo foram suficientemente sensiveis para detectar pequenos cortes. Reda
Taha e Lucero (2005) utilizaram uma abordagem baseada na légica nebulosa (l6gica
fuzzy) para deteccdo de danos em um modelo numérico de uma ponte de concreto. A
técnica mostrou-se eficaz para distinguir um estado intacto de um estado muito
danificado. No caso de um estado de degradacdo moderado, a abordagem proposta néo
foi capaz de distingui-lo de um estado sem dano. Zhang (2007) usou indices estatisticos
baseados na resposta no dominio da frequéncia de um modelo numérico de uma ponte
metalica. Ele mostrou que, para baixos niveis de danos, esses indices podem ndo revelar

a presenca de problemas estruturais.
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As respostas dindmicas (sinais) da estrutura sdo raramente utilizadas. Varios autores
relataram que as medidas dindmicas sdo pouco Uteis para a determinacdo dos
comportamentos estruturais devido a presenca de ruido ou a dificuldade de manipula-las
corretamente (KIM; LEE, 2000; YAN et al. 2007). Yeung e Smith (2005) propuseram
um algoritmo de aprendizagem baseado nas caracteristicas de um modelo numérico de
uma ponte real, simulando diferentes niveis de dano e ruido. Observou-se que, para
baixos niveis de ruido, o algoritmo pdde identificar corretamente as situacdes de dano
impostas. No entanto, quando o nivel de ruido aumenta, o desempenho da classificacéo

deixa de ser satisfatorio.
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CAPITULO 3

3. ANALISE DE DADOS SIMBOLICOS

Data Mining (ou mineracdo de dados) utiliza ferramentas que possibilitam descobrir
modelos e relagdes previamente desconhecidas ou escondidas em grandes conjuntos de
dados. Essas ferramentas podem incluir métodos estatisticos, algoritmos matematicos,
métodos de aprendizagem, entre outros. O data mining ndo se limita em agrupar e
estocar os dados. Ele também realiza uma analise critica desses dados em um momento
presente e traca previses de tendéncias futuras. O data mining pode ser aplicado em
dados representados de forma quantitativa, textual ou multimidia como, por exemplo,
imagens e sons. As técnicas de extracdo de informacgdes podem necessitar de varios
parametros para caracterizar os dados. Elas incluem a associacdo (modelos em que um
evento esta relacionado ao outro), a ordem ou a analise de consequéncia (modelos em
que um evento leva a outro), a classificagdo (identificacdo de novos modelos), o
agrupamento (descoberta e visualizagdo de grupos de dados) e previsdo (descoberta de
modelos a partir dos quais previsdes futuras podem ser propostas). Uma grande
contribuicdo do data mining esta relacionada a utilizacdo das abordagens chamadas de
“descobertas”, no qual os algoritmos podem ser empregados para examinar

simultaneamente varias relacdes multidimensionais de dados (HASTIE et al. 2009).

O data mining vem sendo cada vez mais utilizado atualmente tanto em setores publicos
como em setores privados. Ele é muitas vezes utilizado como ferramenta que permite a
gestdo de informacdes de clientes e a reducdo da probabilidade de fraude, por exemplo.
Apesar de os algoritmos de mineracdo de dados poderem ser utilizados como
ferramentas poderosas, eles ndo sdo auto-suficientes. Nesse caso, a andlise critica do

usuario faz-se sempre imprescindivel.

As técnicas estatisticas utilizadas para a analise de dados tém sido empregadas em
aplicacdes relativamente simples. A unidade de andlise € geralmente um individuo,
como por exemplo, uma pessoa, um objeto, um lugar, etc. Esse individuo é descrito por

um tipo bem definido de variavel (qualitativo ou quantitativo), associado a um valor



simples. Quando a unidade de estudo deixa de ser um individuo e passa ser um grupo de
individuos, sua descricdo torna-se um pouco mais complicada. Nesse caso, uma nova
representacdo de dados é concebida. Esses dados contém informacdes mais gerais, mas
também mais complexas e sdo chamados de dados simbdlicos. Para melhor
compreender e extrair estas novas informacgoes, a Anélise de Dados Simbolicos (ADS)
foi criada.

3.1. Transformacao de dados classicos em dados simbélicos

Os recentes avancos técnicos e tecnoldgicos tornaram possivel a aquisicdo continua de
diversas informacdes e sua estocagem em grandes bancos de dados. Porém, apesar da
capacidade de processamento atual dos computadores, 0S recursos computacionais
necessarios para manipular e analisar grandes conjuntos de dados sdo geralmente
limitados. Além disso, os métodos tradicionais de anélise de dados foram desenvolvidos
em uma época em que a quantidade de informacdes disponiveis era mais limitada que

atualmente.

Ao contrario da analise classica, que se concentra no estudo dos individuos, a analise
simbdlica manipula os conceitos, que representam uma forma mais rica e geral de
dados. Os conceitos, considerados como novas unidades estatisticas sdo descritos por
dados mais complexos do que aqueles habitualmente encontrados nas analises
estatisticas. Eles sdo chamados de simbolicos por exprimir a variacdo interna inerente a
cada variavel, levando em conta as especificidades da base de dados, e ndo podem ser
manipulados unicamente pela simples descricdo numérica ou qualitativa. Com isso, eles
necessitam de uma caracterizacdo mais rica, mas também mais compacta. Nesse
contexto, a extensdo dos métodos classicos a esses dados representam um grande
desafio. Na tabela 3.1 é apresentado um exemplo simples de uma comparagdo das

unidades de estudo de uma analise classica e de uma analise simbdlica.
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TABELA 3.1 - Exemplos de unidades de estudo para uma analise classica e uma analise

simbodlica.
Dados classicos: Dados simbolicos:
Individuos Conceitos
Jogadores Equipes
Orquideas, rosas Flores
Pombos, patos Aves
Pontos de medicao Ensaios dindmicos

A primeira etapa da ADS é reunir e descrever 0s conceitos. 1sso pode ser realizado para
a utilizacdo de variaveis que permitam ndo somente representar bem, mas também
caracterizar 0s conceitos. A segunda etapa consiste em analisar a tabela de dados
simbdlicos construida na primeira etapa. As tabelas de dados simbdlicos podem ter
objetos de diferentes naturezas (por exemplo, um conjunto de varios valores), podem ser
ponderados e relacionados entre eles por regras e/ou taxonomias. Exemplos dessas
representagdes sao listados abaixo (BILLARD; DIDAY, 2006):

e Apenas um valor quantitativo. Por exemplo, se a altura é a varidvel e z € um
individuo: altura (z) = 3,5 m.

e Apenas um valor categorico: cidade (z) = Paris.

e Dados categdricos com varios valores. Preco (z) = {alto, médio, baixo} indicando
que o preco de um produto z pode ser alto, médio ou baixo.

e Dados do tipo intervalo: peso (z) = [20; 180] significa que o peso de z varia no
intervalo de 20 até 180.

e Dados do tipo modal com vérios valores (histograma): altura (z) = {[0; 1,20]
(0,225); [1,20; 1,50] (0,321); [1,50; 1,80] (0,335); [1,80; 2,10] (0,119)} indica que
22,5% da populacéo z tem a altura entre 0 e 1,20 m, 32,1% entre 1,20 m e 1,50 m,
33,5% entre 1,50 me 1,80 m, e 11,9% entre 1,80 m e 2,10 m.

Para ilustrar a diferenca entre uma tabela de dados classicos e uma tabela de dados
simbdlicos, o exemplo de um grupo de passaros (individuos) contendo 300 andorinhas,
100 pinguins e 100 avestruzes é considerado. Na tabela 3.2, pode-se observar uma

tabela classica em que cada linha descreve um passaro (individuo) a partir de trés
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variaveis: espécie, capacidade de voar e peso (DIDAY; NOIRHOMME - FRAITURE,
2007).

TABELA 3.2 — Descricdo cléssica de 500 passaros.

Passaro  Espécie  Voa Peso (Kg)

1 Pinguim  Néo 35
2 Andorinhas Sim 0,05

500 Avestruz  N&o 100

Uma analise mais geral pode ser realizada considerando as espécies de passaros como
unidades de estudo, sendo entdo os conceitos. Na tabela 3.3, as espécies sdo
classificadas de acordo com as caracteristicas descritas anteriormente, ou seja,

capacidade de voar e peso.

TABELA 3.3 — Descri¢do simbdlica de 500 passaros.

Espécie  Numero de individuos Voa Peso (KQg)

Andorinha 300 Sim [0,01; 0,08]
Pinguim 100 Ndo [30; 100]
Avestruz 100 Ndo [80; 160]

Analisando-se este exemplo, é possivel obter duas respostas distintas para uma mesma
questdo: Quantos passaros voam? Levando-se em consideracdo a descri¢do classica, em
que as unidades de estudo séo os individuos, a resposta é 300/500 = 60%, ja que apenas
as 300 andorinhas do total de 500 péassaros voam. Entretanto, considerando-se a
descricdo simbolica, em que os conceitos sdo utilizados como unidades de estudo, a

resposta é 1/3=33,33%, ou seja, apenas uma, das trés espécies, voa.

Assim, e importante observar na tabela 3.3, que os valores da variavel “peso” nao sao
escalares, mas sim intervalos. Esse tipo de notacdo permite a construcdo de tabelas
compactando as informagfes de forma mais geral que as tabelas cléssicas, além da
analise da dispersdo das variaveis. A ADS permite organizar ou mesmo comprimir o0s

dados originais de maneira controlada para possibilitar manipuld-los mais
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adequadamente. O desafio é, portanto, saber qual o nivel de compressdo pode ser
realizado sem distorcer a informacdo original. De fato, cada aplicacdo resultard na
descricdo e transformacéo de dados especificos e cabera ao usuario julgar qual aplicacédo

¢ a mais adequada para determinado caso.

Um exemplo de um estudo do monitoramento dindmico de uma estrutura, em que um
ensaio hipotético E contendo 10000 valores medidos por 10 acelerbmetros é agora
considerado. Esse ensaio esta ilustrado na figura 3.1.
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FIGURA 3.1 — Exemplo de um ensaio dinamico. FONTE — CURY, 2010.

Este ensaio pode ser, evidentemente, representado de maneira simbodlica. Nesse
exemplo, os valores medidos sdo os individuos e 0s sensores sdo as variaveis que
descrevem o0s ensaios dindmicos, que sdo os conceitos. O sinal medido pelo
acelerometro sete é considerado para realizacdo da transformacdo da representacdo
classica para representacdo simbdlica. Nessa transformacéo, ilustrada na figura 3.2, cada
valor medido é projetado no eixo das ordenadas. Um histograma é entdo construido,
levando-se em conta a proporc¢ao dos valores incluidos entre os limites de cada divisao.
Essas divisdes sdo chamadas de categorias. O numero de categorias € definido
previamente para cada tipo de estudo realizado e determina o grau de refinamento para a

descricdo de cada conceito.
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FIGURA 3.2 — Representacdo simbdlica de um sinal classico para um histograma de 20
categorias. FONTE — CURY, 2010.

A tabela 3.4 ilustra uma descricdo em dados simbdlicos para o ensaio E a partir de
histogramas de 20 categorias. Nesta tabela, os dados entre paréntesis representam as

proporgdes dos valores de cada sinal incluidos entre os limites de cada categoria.

TABELA 3.4 — Descri¢es simbdlicas de um ensaio E representado pelos

acelerbmetros.

Acelerbmetro Histograma
1 [1(0,002), .., 10 (0,31), ..., 20 (0,001)]
2 [1 (0,001), ..., 10 (0,28), ..., 20 (0,005)]
10 [1(0,003), ..., 10 (0,25), ..., 20 (0,004)]

H& outras maneiras de se representar ensaios dindmicos simbolicamente. Os ensaios
podem também ser descritos pelos pardmetros modais identificados, como as
frequéncias préprias e os modos proprios. Nesse caso, 0s ensaios dindmicos continuam
sendo 0s conceitos, mas as variaveis agora sao representadas pelas frequéncias préprias

ou pelos modos proprios € ndo mais pelos sensores.

Para ilustrar tal situacdo, um exemplo de identificacdo modal de uma viga metalica bi-
apoiada é considerado. As duas primeiras frequéncias proprias e modos proprios desta
viga sdo calculados. Para alguns casos, é insuficiente encontrar um valor numérico
adequado para 0s parametros modais, mas deve-se estimar também sua precisdo e

incertezas relacionadas ao processo de identificagdo modal. Em particular, quando o
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namero de ensaios é insuficiente, pontos de grande variagdo e erros podem aparecer.
Para tratar esse problema, € possivel gerar vérias estimativas e produzir estatisticas a
partir de amostras extraidas das respostas dinamicas. Essas estimativas sdo chamadas de
realizacOes. Na figura 3.3 sdo ilustradas as frequéncias e modos préprios de cinco
realizacOes avaliadas para as duas primeiras frequéncias naturais e os dois primeiros
modos proprios identificados. Esse procedimento produz uma distribuicdo de valores
para cada parametro modal. A partir dessa distribuicdo, as frequéncias préprias e modos
préprios sdo transformados em dados simbélicos, como detalhado nas tabelas 3.5 e 3.6,

respectivamente.
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FIGURA 3.3 — Frequéncias e modos proprios identificados para 5 realizacdes de uma
identificacdo modal. FONTE — CURY, 2010.

TABELA 3.5 — Descri¢Bes simbdlicas de um ensaio E representado pelas frequéncias

proprias.
Frequéncia Histograma
1 [1(0,01), ..., 10 (0,04), ..., 20 (0,001)]
2 [1(0,02), ..., 10 (0,58), ..., 20 (0,005)]
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TABELA 3.6 — Descri¢des simbdlicas de um ensaio E representado pelos modos

proprios.
Modo Histograma
1 [1(0), ..., 10 (0,40), ..., 20 (0)]

2 [1(0,2), ..., 10(0,12), ..., 20 (0,04)]

Através destes exemplos, é possivel observar que varias representaces simbolicas séo
possiveis. Nota-se que cada aplicacdo resulta em uma utilizacdo de um tipo de dado
simbolico apropriado. E importante sempre haver uma relagio fidedigna entre os dados
simbdlicos e os dados classicos. Ou seja, € necessario saber compactar os dados
classicos sem perder as propriedades originais, tais como os valores médios, a variancia,
a mediana, etc. Na medida em que o nimero de categorias de um histograma aumenta,
as propriedades dos dados simbolicos tendem a se aproximar dos dados classicos. 1sso
pode, entretanto, levar a criacdo de categorias vazias, que nao contribuem em nada nos
calculos realizados posteriormente. A escolha da representacdo simbolica depende da
aplicacdo estudada e cabe ao usuario a escolha da representacdo simbolica mais

adequada.

Neste trabalho, a representacdo simbolica utilizada é a de histogramas com 12

categorias por apresentar melhor adequacdo aos estudos  realizados.
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CAPITULO 4

4. METODOS DE CLASSIFICACAO DE DADOS

Neste capitulo sdo apresentados os diferentes métodos de classificacdo de dados,
baseados no aprendizado n&o-supervisionado. Os métodos nao-supervisionados
consistem em agrupar um conjunto de informacdes desconhecidas (ndo-etiquetadas) em
grupos distintos (clusters). Essas etiquetas sdo associadas aos clusters indiretamente a
partir de célculos realizados por diferentes algoritmos. Dessa forma, o objetivo é
identificar os grupos de tal forma que as observacdes mais similares se encontrem em

um mesmo grupo e as mais diferentes sejam separadas em grupos distintos.

O agrupamento de dados, também chamado de particionamento de dados ou clustering,
é uma ferramenta utilizada durante muitos anos em varias areas, tais como na economia,
estudos estatisticos, medicina, etc. (BOCK; DIDAY, 2000). O objetivo, de maneira
geral, é separar um conjunto de objetos em diferentes grupos em funcdo de uma nogéo
de similaridade, ou dissimilaridade. Os objetos considerados “similares” séo agrupados
em um mesmo cluster enquanto que os considerados “diferentes” sdo separados em
clusters distintos. Assim, o objetivo do clustering é agrupar um conjunto de dados da

forma mais natural possivel.

Um dos pontos fortes dos métodos de clustering esta relacionado a capacidade de
organizar grandes conjuntos de dados para ajudar a simplificar as informacdes e
generalizar a analise de diferentes componentes. Essas informacBes simplificadas
podem também ser empregadas para realizar previsdes e efetuar suposicbes com base
nos clusters formados. Existem diferentes métodos de clustering na literatura e esses
métodos podem ser classificados como métodos hierdrquicos ou como métodos de
particdo. No primeiro caso, uma hierarquia de clusters é formada para caracterizar a
similaridade entre os objetos. Existem dois tipos de métodos hierarquicos: os divisivos
ou descendentes e os aglomerativos ou ascendentes. O método descendente comega com
um Unico cluster no qual se encontram todos 0s objetos. Esse cluster inicial € entdo

dividido sucessivamente em varios clusters de acordo com certo critério até que todos



0s objetos estejam classificados em clusters diferentes, ou seja, cada cluster contenha
apenas um objeto. Os métodos aglomerativos ou ascendentes comegam com um objeto
em cada cluster. Os clusters vdo sendo aglomerados sucessivamente segundo certo

critério, até que todos os objetos estejam agrupados em um Unico cluster.

No caso dos métodos de particdo, os clusters também sdo definidos por um critério de
similaridade, mas a nocdo de hierarquia ndo é aplicada nesse caso. Na se¢do seguinte
serdo apresentadas as medidas de distancias para caracterizar as dissimilaridades entre
0s objetos e, apds essas medidas terem sido definidas, trés métodos de particionamento
de dados serdo detalhados. O primeiro deles é baseado no clustering hierarquico e os

demais no agrupamento por particéo.

4.1.  Célculo das medidas de dissimilaridade

Antes de introduzir os métodos de clustering, é necessario definir as medidas de
distancia para determinar a similaridade/dissimilaridade entre objetos para criar os
clusters. As dissimilaridades entre os objetos sdo avaliadas por uma fungdo que estima
as distancias que os separam. Se a distancia entre dois objetos é pequena, os objetos sdo
considerados como proximos, ou seja, similares (ESPOSITO et al. 2000). Inversamente,
se a distdncia é grande, os objetos estdo distantes, logo sdo classificados como
diferentes. Uma vez que a distancia é definida, a tarefa do método de clustering consiste
em minimizar a soma das distancias entre os objetos de um mesmo cluster, definido
como inércia intra-cluster, e maximizar as distancias entre os objetos de clusters
diferentes, definido como inércia inter-cluster. O procedimento de clustering deve
fornecer um conjunto de clusters com grande similaridade intra-clusters e grande

dissimilaridade inter-cluster.

A escolha de uma medida de distancia constitui uma etapa muito importante do método
de clustering. Um objeto A pode ser considerado proximo de um objeto B considerando
uma medida de distancia, mas pode ser considerado distante se outra medida for
utilizada. Pode-se encontrar na literatura varios tipos de medidas de distancia e as mais

comumente utilizadas serdo apresentadas a seguir.
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4.1.1. Minkowski
A métrica Minkowski é a forma mais geral de se calcular distancias entre dois objetos.

Atributos com valores altos e alta variancia tendem a dominar em relacdo a outros

atributos. Para dois ensaios hipotéticos E; e E;, tem-se:

n
p
gS(Ei,E'j) = ZlEik - Ejklp (41)
k=1

em que p é o pardmetro de Minkowski e assume valores interios.

4.1.2. Cityblock
A disténcia Cityblock é um caso particular da distancia de Minkowski para o caso em

que p=1. Para dois ensaios hipotéticos E; e Ej, tem-se:
n
9s(E, E;) = Z|Eik — Ej, (4.3)
k=1

4.1.3. Euclidiana
A distancia Euclidiana é a métrica mais comumente utilizada. Ela € um caso especial da

distancia de Minkowski para o caso em que p=2. Sejam E; e E; ensaios dinamicos

hipotéticos e n o nimero de categorias dos ensaios. Entao:

gS(Ei'Ej) = Z(Eik - Ejk)z (42)
k=1

4.1.4. Chebychev
A distancia Chebychev é um caso particular da distancia de Minkowski para o caso em

que n—oo. Para dois ensaios hipotéticos E; e E;, tem-se:

gs(Ei, E) = maxi{|Ege — Eje|} 44
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4.1.5. Cosine
Também conhecida como similaridade do cosseno. Para dois ensaios hipotéticos E; e Ej,

tem-se:

B Yi=1Eix X Eji;
VIR 1 (Ei)? X /2R (Eji)? (4.5)

gs(E,E) =1

4.1.6. Correlation

Também conhecida como correlagdo de Pearson, ndo é uma métrica. E utilizada na
analise de dados que possuem distribuicdo normal. Ndo consegue detectar a magnitude
da diferenca de dois atributos. Sejam E; e E; os ensaios, E; e Fj as médias dos ensaios e

n o0 nimero de categorias dos ensaios, entdo:
Yho1(Ee — ED(Ejx — E))

JZLI:l(Eik — E)? x \/Z;cl=1(Ejk — Ej)? (4.6)

gs(E,E) =1

4.1.7. Spearman
Este coeficiente de correlacdo é baseado no rank dos valores e é largamente utilizado
como medida de correlagdo de dados ndo paramétricos. Sejam E; e E; 0s ensaios, E; e E;

as médias dos ensaios e h 0 nimero de categorias dos ensaios, entao:

Yhe1(Eie — ED(Ejx — Ej)

\/2;::1(51'1( — E)? x \/22=1(Ejk — Ej)? (4.7)

gs(Ev Ej) =

Todas estas medidas de distancias encontram-se disponiveis no software Matlab® e

foram utilizadas nas aplica¢Ges contidas neste trabalho.
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4.2.  Método das Aglomeragdes Hierarquicas

O método das aglomeracdes hierarquicas foi inicialmente proposto por Bertrand (1986)
para classificar dados classicos. A utilizacdo desse método para classificar dados
simbolicos foi proposta por Brito e Diday (1990) e por Brito (1994). Esse método
consiste em um processo de particionamento do tipo ascendente (bottom-up) e os
principios para a determinagdo dos clusters sdo aplicados de maneira inversa aos
descritos para 0 método das divisdes hierarquicas, isto €, comecam com um objeto em
cada cluster que vdo sendo aglomerados sucessivamente, até que todos 0s objetos
estejam agrupados em um Unico cluster. No entanto, a complexidade computacional
empregada no meétodo descendente faz com que o método ascendente seja mais
utilizado. Inicialmente, cada ensaio é representado por um unico cluster. Esse método
consiste em realizar sucessivos agrupamentos para produzir um unico cluster que
contem todos os ensaios. Os resultados desses agrupamentos sd@o normalmente

mostrados em uma arvore hierarquica ou dendograma.

Nesse método, os clusters sdo associados de acordo com o critério de distancia para
minimizar o quadrado da soma das distancias entre os objetos de um mesmo cluster e
maximizar o quadrado da soma das distancias entre os membros de objetos diferentes.
O método inicia agrupando os dois clusters mais proximos de acordo com um critério

de agregacdo que determina o grau de similaridade entre estes objetos.
As etapas de um algoritmo de aglomeragdo hierarquica sdo listadas a seguir:

1) Inicia-se o procedimento de particionamento com k clusters, cada um contendo um
Unico objeto.

2) Calcula-se a distancia entre cada cluster.

3) A menor distancia € escolhida e os dois clusters que fornecem essa menor distancia
sdo agrupados em um novo cluster.

4) As distancias entre o novo cluster e os demais sdo calculadas considerando o
critério de agregacéo adotado.

5) Repetem-se 0s dois passos anteriores até que todos 0s objetos se encontrem em um

mesmo cluster.
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4.2.1. Critérios de agregacao
Apos a escolha da medida da distancia, uma matriz de distancias é construida. Como o
método em questdo € o agrupamento hierdrquico, 0 primeiro passo consiste em

determinar quais 0s ensaios mais proximos e com eles formar um novo cluster.

Apdbs o primeiro passo, a matriz de distancias é recalculada em passos sucessivos até a
formagao de um Unico cluster. Porém, é preciso estabelecer um critério de como medir a
distancia entre um ensaio e um cluster, ou entre dois clusters. Para isso, Sdo

estabelecidos os critérios de agregagao.

Para ilustrar o procedimento do método da aglomeracdo hierarquica, é considerado um
conjunto contendo 5 ensaios dindmicos descritos por histogramas 2 = {E, ..., E,}.
Neste exemplo, o grau de similaridade utilizado entre dois ensaios hipoteéticos E; e E; €

calculado a partir da distancia Euclidiana.
E, = {[0-20](0,10);[20-40](0,15); [40-60](0,25); [60-80] (0,30);[80-100](0,20)}
E, = {[0-20](0,05);[20-40](0,05); [40-60](0,40);[60-80] (0,25);[80-100](0,25)}
Es = {[0-20](0,05);[20-40](0,15);[40-60](0,60); [60-80](0,15); [80-100](0,05)}
E. = {[0-20](0,10);[20-40](0,20); [40-60](0,45); [60-80] (0,10);[80-100](0,05)}
Es = {[0-20](0,05);[20-40](0,10); [40-60](0,55);[60-80] (0,20);[80-100](0,10)}

Dessa forma, para os ensaios apresentados, o grau de similaridade entre os ensaios E; e

E, é calculado pela equagéo:

gs(E, E;) = (J(0,10 —0,05)2 ++/(0,15 — 0,05)2 + /(0,25 — 0,40)2 + /(0,30 — 0,25)2
+./(0,20 — 0,25)2) = 0,20

De maneira similar, as outras distancias sdo calculadas para todos os ensaios para a
construcdo de uma matriz com os graus de similaridade referentes a cada par de ensaios.
Para o exemplo considerado, a matriz com os graus de similaridade é apresentada na
tabela 4.1.
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TABELA 4.1 — Graus de similaridade calculados para cada par de ensaios.

E. B E B Es

0 020 041 032 034 E,
- 0 032 030 022 E,
= - 0 017 010 Es
- - - 0 019 E4
= - - = 0 Es

O par de ensaios com o menor grau de similaridade (nesse caso, gs(Es, Es) = 0,10) é 0
primeiro a formar um novo cluster. No exemplo considerado, o novo cluster é o
Cl = {E3,E5}.

O segundo agrupamento € realizado utilizando o mesmo procedimento anterior, porém,
0s ensaios E; e Es sdo agora substituidos pelo cluster C*. Para o calculo do grau de
similaridade entre um ensaio e o cluster C1, é aplicado o critério de agregacéo. Os
critérios de agregacdo sdo apresentados a seguir, juntamente com a continuacdo do

exemplo anterior.

4.2.1.1.  Critério do vizinho mais proximo — ‘Single’ (Single Linkage)

ésimo

Sejam n.i e n.; 0 nmero de objetos nos clusters C' e C/, E; 0 i objeto do cluster

C' e E; 0 j*™ objeto no cluster ¢/, entdo:

gs(Ci, Cj) = min (gs(Ei,Ej)) i=1,.,n0;j=1,..,n. (4.8)
Dados dois clusters C* e €/, a distancia entre eles ¢ dada pelo valor minimo de todas as

distancias entre todos os ensaios de C* e todos os ensaios de C/.

Utilizando o critério de agregacgédo do vizinho mais proximo (single), as distancias entre
o cluster ¢! = {E;,Es} e os demais ensaios do exemplo anterior sdo calculadas da

seguinte forma:
gs(C*, E;) = min(gs(Es, Ey); gs(Es, E;)) = min(0,41;0,34) = 0,34

gs(CY, E;) = min(gs(Es, E,); gs(Es, E;)) = min(0,32; 0,22) = 0,22
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gs(CY, E,) = min(gs(Es, E,); gs(Es, E,)) = min(0,17;0,19) = 0,17

Uma nova matriz contendo os graus de similaridade € apresentada na tabela 4.2, porém,

0s ensaios E; e Es sdo substituidos pelo cluster C*.

TABELA 4.2 - Graus de similaridade calculados para os pares de ensaios no segundo

agrupamento.

E, E, E, C

0 020 032 034 E,
0 030 022 E,
- - 0 017 E,
- - - 0o !

O segundo cluster a ser criado consiste em agrupar o par de ensaios com 0 menor grau
de similaridade, levando em consideracdo a nova matriz. O novo cluster criado &,
portanto, o C2 = {E;, E,, E<}.

Para realizar um terceiro agrupamento, uma nova matriz com os graus de similaridade é
calculada, levando-se em conta o critério de agregacao do vizinho mais préximo. Dessa
vez, o critério de agregacdo vai definir as distancias entre o cluster C? = {E;, E,, Es} e

0s ensaios E; e E,. A nova matriz com os graus de similaridade é mostrada na tabela
4.3.

gs(C%E)) = min(gs(Eg,El);gs(E4, El);gS(Es,El)) = min(0,41; 0,32; 0,34)
=0,32

9s(C% E;) = min(gs(Es, E,); gs(Ey, E,); gs(Es, E;)) = min(0,32; 0,30; 0,22)
=0,22

TABELA 4.3 - Grau de similaridade calculado para os pares de ensaios no terceiro

agrupamento.
E, E, C?

0 020 032 E;
- 0 022 E,
- - 0 C?
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O terceiro cluster criado agrupa os ensaios E; e 0 E,. O Unico agrupamento que falta ser
realizado é entre os clusters C? e C3. Para saber o grau de similaridade entre eles, é

aplicado o critério de agregacao da seguinte forma:

gs(C?,C3)
= min(gS(Es;EﬂFgS(Es,Ez)}gS(EAL; E1); 9s(Es, E3); 95(E5:E1)F95(Es’52))
= min(0,41;0,32;0,32; 0,30; 0,34;0,22) = 0,22

Ap0s esses agrupamentos, a hierarquia esta completamente definida. A figura 4.1 ilustra
o dendograma final obtido e os clusters agrupados. E possivel notar que esse método de
particionamento mostra a proximidade entre os clusters através da diferenca de altura

entre eles.

022}
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80 0.16

T

0.14

orf —

3 5 4 1 2
Ensaios

FIGURA 4.1 — Exemplo da aglomeracdo hierarquica utilizando o critério de agregacédo

do vizinho mais préximo.

4.2.1.2.  Critério do vizinho mais distante — ‘Complete’ (Complete Linkage)

Sejam n.: e n.; 0 nimero de objetos nos clusters C* e €/, E; 0 i®™ objeto do cluster

C' e E;0 "™ objeto no cluster ¢/, entdo:

gs(Ci,Cj) = max (gs(Ei,Ej)) i=1,.,n.;]=1,..,n, (4.9)
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Dados dois clusters Ct e €/, o critério de agregacéo entre eles ¢ dada pelo valor maximo

de todas as distancias entre todos os ensaios de C* e todos os ensaios de C/.

Para o exemplo da aglomeracgéo hierarquica anterior, utilizando o critério de agregacao
do vizinho mais distante (complete), as distancias entre o cluster C! = {E;,Es} e os

ensaios E;, E, e E, sdo calculadas da seguinte forma:
gs(CY, Ey) = max(gs(Es, Ey); gs(Es E;)) = max(0,41; 0,34) = 0,41
gs(CLE,)) = max(gs(E3,E2); gs(ES,EZ)) = max(0,32;0,22) = 0,32
gs(CLE,) = max(gs(E3,E4); gs(E5,E4)) = max(0,17;0,19) = 0,19

A nova matriz contendo os graus de similaridade é apresentada na tabela 4.4. Os graus
de similaridade utilizados para a coluna do cluster C*, dessa vez, sdo os obtidos através

da aplicacdo do vizinho mais distante.

TABELA 4.4 - Graus de similaridade calculados para os pares de ensaios no segundo

agrupamento.

E, E, E, C?

0 020 032 041 E;
0 030 032 E,
- - 0 019 E,
- - - 0o ¢t

O segundo cluster criado contem o par de ensaios com menor grau de similaridade,
CZ = {E3,E4,E5}.

Os demais agrupamentos séo realizados considerando o menor grau de similaridade e o
critério de agregacdo entre dois clusters continua a ser calculado atraves do vizinho
mais distante, até que a hierarquia seja completamente definida. A figura 4.2 mostra o
dendograma obtido. E possivel notar que o agrupamento final é 0 mesmo que aquele
obtido utilizando a regra do vizinho mais préximo, porém, os graus de similaridade
entre os clusters formados, sdo diferentes. Por este motivo, os dendogramas obtidos

utilizando os demais critérios de agregacédo serdo omitidos nas se¢des seguintes.
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FIGURA 4.2 — Exemplo da aglomeracdo hierarquica utilizando o critério de agregacao

do vizinho mais distante.

4.2.1.3.  Critério da média do cluster — ‘Average’ (Unweighted pair group
average)
Sejam n_: e n.; 0 nimero de objetos nos clusters Ct e €/, E; 0 i®™ objeto do cluster

C'e E; 0j*™ objeto no cluster ¢/, entdo:

nci TLcj

o 1
gs(ci ¢l = —— Z Z 9s(EL E)) (4.10)
=1

k=1

A distancia considerada entre os clusters C! e ¢’/ é a média de todas as distancias entre

todos os ensaios de C*! e todos os ensaios de C/.

Continuando o exemplo anterior e utilizando o critério de agregacdo average, as
distancias entre o cluster C' = {E;,E<} e os ensaios E;, E, e E,, sdo calculadas da

seguinte forma:

gS(ElJ Cl) =

1
3 (gs(Ey, E3) + gs(Ey, Es)) = 5(0’41 +0,34) = 0,37
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1 1
gs(E,, CY) = Tx2 (95(Ea, E3) + gs(Ez, Es)) = > (0,32 +0,22) = 0,27

1 1
gs(E,, CH) = T3 (gs(E4 E3) + gs(Eq Es)) = > (0,17 + 0,19) = 0,18
A nova matriz contendo os graus de similaridade € apresentada na tabela 4.5.

TABELA 4.5 - Graus de similaridade calculados para os pares de ensaios no segundo

agrupamento.

E, E, E, C?

0 020 032 0,37 E;
0 0,30 027 E,
- - 0 018 E,
- o ¢!

O segundo cluster criado, C? = {E3, E4, Es}, agrupa o par de ensaios com menor grau de
similaridade, gs(C',E,) = 0,18. A seguir, o critério de agregacdo vai definir as
distancias entre o cluster C? = {E;, E,, E<} e 0s ensaios E; e E,. A nova matriz com 0s
graus de similaridade é mostrada na tabela 4.6.

1
gs(E;, C?) = 1 % 3 (95(51'53) + gs(Eq, Ey) + QS(El,Es))

1
=5(041+032+034) =036

gS(EZﬁ CZ) =

1
1 % 3 (QS(EZ' E3) + gs(Ey, Ey) + gs(Ey, Es))

1
=3(032+0,30+022) =0,28

TABELA 4.6 - Grau de similaridade calculado para os pares de ensaios no terceiro

agrupamento.

E, E, C°

0 020 036 E;
- 0 028 E
- - 0 C¢C?
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O terceiro cluster criado agrupa os ensaios E; e 0 E,. O grau de similaridade entre os

clusters €% e €3 é calculado da seguinte forma:

1
9s(C?,C%) = 35— (95(E3, 1) + g5(E3, Ez) + g5 (s, Er) + g5(Es Ex)
+ g5(Es, Er) + gs(Es, Ey))

1
=z (0,41+ 0,32+ 0,32+ 0,30 + 0,34 + 0,22) = 0,32

4.2.1.4.  Critério da media simples — ‘Weighted’ (Weighted pair group average).
Seja o cluster ¢* = {C?, ¢’} e a distancia entre o cluster C* e o cluster C' definida da

seguinte forma:

(gs(chct) +gs(c/,ch)) (4.11)

gs(Ck, ch = 5

Utilizando o critério de agregacdo weighted, as distancias entre o cluster C! = {E;, Es}

e 0s ensaios E;, E,e E, sdo calculadas da seguinte forma:

(95(Es, Ey) + gs(Es, E;)) _ 0,41+034

CLE) = 0,37
gs( 1) 5 5
s(Es, Ey) + gs(Es, E 0,32 + 0,22
2 2
s(E3, Ey) + gs(Es, E 0,17+ 0,19

2 2

A nova matriz contendo os graus de similaridade € apresentada na tabela 4.7.
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TABELA 4.7 - Graus de similaridade calculados para os pares de ensaios no segundo

agrupamento.

E, E, E, C?

0 020 032 037 E,
0 030 027 E,
S 0 018 E,
- 0o !

Como o menor grau de similaridade encontrado na tabela 4.7 é o gs(Ct,E,) = 0,18, 0
novo cluster criado é o C? = {E;, E,, Es}. A nova matriz com os graus de similaridade

(tabela 4.8) é calculada utilizando o critério de agregacdo weighted para calcular as
distancias entre o cluster C2 e os ensaios E; € E,.

s(E3, Ey) + gs(E4 E;) + s(Es, E 0,41+ 0,32+ 0,34
gS(Cz,El):(g (B3, E1) + g (34 1) (Es 1)): - = 0,36

s(Ez, E;) + gs(Ey, E,) + gs(Es E 0,32+ 0,3+ 0,22
(e, = U B + 95Eu B) + g5 By B _ : 028

TABELA 4.8 - Grau de similaridade calculado para os pares de ensaios no terceiro

agrupamento.
E, E, C°

0 020 036 E;
- 0 028 E,
- - 0 C?

O terceiro cluster criado é o €3 = {E;, E,}. O grau de similaridade entre os clusters C?
e €3 é definido a seguir:

(9s(Ey, C?) + gs(E,, €?)) _ 0,36+0,28

C3,C?) = 0,
gs( ) 3 3

32

4.2.1.5.  Critério do centroide — ‘Centroid’ (Unweighted pair group centroid)
Sejam E i, n.i e E;, respectivamente, o centroide, o nimero de objetos do cluster i e o

i ensaio do cluster i, entdo:
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nci

_ 1

Fu=—>E (4.12)
nci =

gS(Ci,Cj) = [(Eci — Ej)? (4.13)

O grau de similaridade é medido atraves da distancia euclidiana entre os centroides dos
clusters C'e C/.

Calculando os graus de similaridade do exemplo entre o cluster C! = {E;,Es} e 0s

ensaios E,, E, e E,, obtém-se:

_ E;+E:

ECi = >

_ (0,05+0,05) (0,15+0,1) (0,6 +0,55) (0,15+0,2) (0,05+0,1)
N 2 ’ 2 ’ 2 ’ 2 ’ 2

= 0,05;0,125;0,575;0,175; 0,075

gS(Elr Cl) =

J(0,1=10,05)2 + (0,15 — 0,125)% + (0,575 — 0,25)2 + (0,175 — 0,3)% + (0,075 — 0,2) =
0,37

gS(EZr Cl)
= /(0,05 — 0,05)2 + (0,05 — 0,125)2 + (0,4 — 0,25)2 + (0,25 — 0,3) + (0,25 — 0,2)2
= 0,27

gS(E4r Cl)

= /(0,1 = 0,05)2 + (0,2 — 0,125)% + (0,45 — 0,25)% + (0,1 — 0,3)2 + (0,05 — 0,2)2
=0,17

A matriz com os graus de similaridade é mostrada na tabela 4.9.
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TABELA 4.9 - Graus de similaridade calculados para os pares de ensaios no segundo

agrupamento.

E, E, E, C?

0 020 032 037 E,
0 030 027 E,
- 0 017 E,
- 0o !

O segundo cluster é o C? = {E3, E4, Es}. Calculando os graus de similaridade, obtem-se:
gs(E;,C?) = 0,35
gs(E,, C?) = 0,27

A nova matriz com os graus de similaridade é mostrada na tabela 4.10.

TABELA 4.10 - Grau de similaridade calculado para os pares de ensaios no terceiro

agrupamento.
E, E, C°
0 020 035 E,
- 0 027 E
- - 0 C?

Para completar a hierarquia, o grau de similaridade entre os clusters €2 e €3 ¢ definido
a sequir:

gs(C?,¢3) =10,30
4.2.1.6. Critério da mediana — ‘Median’ (Weighted pair group centroid)
Seja C* o centroide do cluster C* formado pelos clusters C¥ e C!, ent3o:

o1 . .
Ct = E(Ck +¢H (4.14)
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gs(CL,cl) = [(Ct+ (V)2 (4.15)

A distancia entre dois clusters C* e C’ é a distancia entre os centroides de C! e €/, mas,
a obtencdo do centroide do novo cluster ndo leva em consideracdo a quantidade de
ensaios que cada um contém, sendo suas coordenadas a media simples dos centroides

dos clusters que se uniram.

Utilizando o critério de agregacdo median, as distancias entre os clusters C! = {E;, Es}

e 0s demais ensaios do exemplo anterior sdo calculadas da seguinte forma:
~ 1, . -
Cl= E(E?, + E5)
1
= (0,05 +0,05); (0,05 + 0,1); (0,4 + 0,55); (0,25 + 0,2); (0,25
+0,1) = (0,05;0,125;0,575; 0,175; 0,075)

gS(Cl, El) =

J(0,05=0,1)2 + (0,125 — 0,15)% + (0,575 — 0,25)2 + (0,175 — 0,3)% + (0,075 — 0,2) =
0,37

gS(Cl, EZ) =

J(0,05 = 0,05)% + (0,125 — 0,05)2 + (0,575 — 0,4)2 + (0,175 — 0,25)2 + (0,075 — 0,25)% =
0,27

gS(C1!E4) =
J(0,05—0,1)2 + (0,125 — 0,2)2 + (0,575 — 0,45)% + (0,175 — 0,1)2 + (0,075 — 0,05)2 =
0,17

A nova matriz com os graus de similaridade é apresentada na tabela 4.11.

TABELA 4.11 - Graus de similaridade calculados para os pares de ensaios no segundo

agrupamento.

E, E, E, C?

0 020 032 0,37 E;
0 0,30 027 E,
- - 0 017 E,
- - - 0 C!
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O segundo cluster a ser criado é o C? = {E3, E,, Es}. O novo centroide C? e 0s novos
graus de similaridade séo calculados a seguir:

S
C2=§(C1+E4)

1
> (0,05 +0,1); (0,125 + 0,2); (0,575 + 0,45); (0,175 + 0,1); (0,075
+ 0,05) = (0,075;0,1625;0,5125; 0,1375; 0,0625)

gs(C% E;) = 0,34
gs(C% E,) = 0,27
A nova matriz com os graus de similaridade € mostrada na tabela 4.12.

TABELA 4.12- Grau de similaridade calculado para os pares de ensaios no terceiro

agrupamento.

E, E, C°

0 020 034 E,
- 0 027 E
- - 0 C?

O terceiro cluster a ser criado é o €3 = {E;, E,}. O novo centroide C3 e o grau de
similaridade entre os clusters C2 e €3, sdo calculados a seguir:

A U
C3=§(E1+E2)

1

= >(0,1+0,05); (0,15 +0,05); (0,25 + 0,4); (0,30 + 0,25); (0,20
+0,25) = (0,075;0,1;0,325; 0,275; 0,225)

gs(C?,C?)

_1(0,075 = 0,075)2 + (0,1625 — 0,1)% + (0,5125 — 0,325)2 + (0,1375 — 0,275)2
- +(0,0625 — 0225)2
= 0,29
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4.2.1.7.  Critério da minima variancia (Ward)

Este critério se baseia no pressuposto de que os clusters devem ter a méaxima
homogeneidade interna possivel. Ward prop6s uma técnica de minimizagdo da soma dos
quadrados das distancias de cada ponto ao respectivo centroide do cluster. Em cada
agrupamento, o novo cluster combina os dois clusters cuja unido provoca 0 menor
aumento da soma dos quadrados destas distancias. Dado o elevado nimero de céalculos e
a complexidade de se realiza-los manualmente, a demonstracdo deste critério sera
omitida. Maiores detalhes podem ser encontrados em (MATLAB, 2012).

4.3.  Método k-means

O algoritmo k-means € classificado como um método ndo-hierarquico (ou por particao),
em que o numero de grupos ou clusters é considerado fixo e inicialmente definido. A
diferencga entre algoritmos de agrupamentos hierarquicos e ndo-hierarquicos é que os
algoritmos por particdo encontram todos 0s grupos simultaneamente e ndo impdem uma

noc¢ado de hierarquia a estrutura de dados.

O algoritmo k-means também pode ser chamado de k-médias. O algoritmo k-means é
bastante popular devido a sua facilidade de implementacdo (JAIN et al, 1999). Esse
algoritmo utiliza o conceito de centroides que representam os clusters. Esses centroides
sdo calculados a partir da média de todos os objetos do grupo (FONTANA; NALDI,
2009).

O objetivo deste algoritmo é encontrar a melhor divisdo de n objetos em k grupos (C'
i=1, ..., k) de forma que a distancia total entre os objetos de um grupo e o seu respectivo

centro, somada por todos 0s grupos, seja minimizada (PIMENTEL et al, 2003).

Em outras palavras, o algoritmo atribui aleatoriamente 0s n objetos a k grupos e calcula
as medias dos objetos de cada grupo. Em seguida, cada objeto é deslocado para o grupo
correspondente ao centroide do qual ele estd mais proximo. Com este novo arranjo dos
objetos em k grupos, novos centroides sdo calculados. O processo continua até que se
chegue a uma situacdo em que todos 0s objetos estejam nos grupos dos seus centroides

mais proximos.
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O algoritmo k-means pode ser descrito pelas etapas a seguir (FONTANA; NALDI,
2009).

1) Seleciona-se o nimero k de clusters a serem formados.

2) Atribuem-se valores iniciais para os k centroides seguindo algum critério (sorteio
aleatério desses valores dentro dos limites de dominio de cada objeto, por
exemplo);

3) Atribui-se cada objeto ao grupo cujo centroide possua maior similaridade;

4) Recalcula-se o valor do centroide de cada grupo como sendo a média dos objetos
atuais do grupo;

5) Repetem-se os dois passos anteriores até que os grupos de estabilizem, ou seja, 0s

centroides se desloquem pouco em relacdo a sua posicao anterior.

Para ilustrar o funcionamento do k-means considera-se um conjunto de dados em que se

deseja dividi-los em trés clusters.

Na figura 4.3 sdo gerados aleatoriamente trés centroides, representados pelos circulos.

FIGURA 4.3 — Inicializacdo dos centroides.

Ap0s a geragdo dos centroides, cada um dos objetos é atribuido ao grupo para o qual sua

distancia até o centroide seja a menor, como ilustrado na figura 4.4.
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FIGURA 4.4 — Atribuicdo dos objetos aos clusters.

Em seguida, as posi¢bes dos centroides sdo recalculadas e 0s objetos sdo atribuidos aos
clusters referentes aos novos centroides, como representado na figura 4.5. No momento
em que as posi¢des dos centroides ndo mais se alterarem, define-se que os objetos se

encontram em seus clusters finais.

FIGURA 4.5 — Atualizacédo dos centroides e nova atribuicéo dos objetos.
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Um dos maiores problemas do algoritmo k-means deve-se a sensibilidade da selegdo
dos centroides iniciais, podendo convergir a um minimo local caso os clusters iniciais

ndo sejam devidamente escolhidos (JAIN et al, 1999).

Para exemplificar esse problema, a figura 4.6 mostra um exemplo com sete objetos. Se
os centroides iniciais forem considerados os objetos A, B, C, entdo os clusters finais
seriam {(A), (B,C), (D,E,F,G)} mostrados pelas elipses. Os objetos seriam melhor
classificados, contudo, se os centroides iniciais escolhidos fossem, por exemplo, A, D e
F. Nesse caso os clusters finais seriam {(A,B,C), (D,E), (F,G)} mostrados pelos

retangulos.

N\
C D E
B

kA’

>

X

FIGURA 4.6 — Exemplo da sensibilidade do k-means & inicializacéo dos centroides.
FONTE — JAIN et al., 1999.

Diferentes formas de inicializacdo dos centroides podem ser utilizadas. Dentre elas,

destacam-se:
Amostral — Utiliza k objetos da base de dados escolhidas aleatoriamente.
Uniforme — Gera k objetos aleatérios distribuidos de maneira uniforme.

Cluster — s@o encontrados k subgrupos utilizando 10% do banco de dados. Os

centroides resultantes serdo utilizados como centroides iniciais para a classificacao.
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4.4,  Método c-means

Como visto nas técnicas anteriores, as abordagens tradicionais geram particdes em que
cada objeto (ensaio) pertence a somente um cluster, o que € conhecido como
clusterizacdo hard. Assim, nesse tipo de abordagem, os clusters sdo disjuntos. As
técnicas de clustering fuzzy estende essa nocao para permitir associar um objeto a todos
0s grupos usando uma funcao de pertinéncia (ZADEH, 1965). Esse tipo de técnica € Util
em situacdes em que um objeto possui caracteristicas de mais de um cluster. Um
exemplo que pode ser citado é o da classificacdo de um anfibio, que é uma espécie de
animal que tem caracteristicas aquaticas e terrestres. Neste caso, ele sera parcialmente
classificado aos dois clusters, através de um grau de pertinéncia que indica sua

similaridade a determinado grupo.

Na figura 4.7 é ilustrada a diferenca entre o cluster hard e o cluster fuzzy utilizando um
mesmo exemplo em que 9 individuos sdo agrupados em dois clusters. Considerando o
cluster hard, a particio seria H'={1,2,3,4,5} e H?={6,7,8,9} (representada pelos
retangulos). Considerando o clustering fuzzy, os objetos sdo agrupados em dois clusters
F' e F% em que todos os individuos terdo um grau de pertinéncia (probabilidade de
pertencer ou ndo) definido no intervalo [0,1] para cada grupo. O cluster F* pode ser
descrito como {(1; 1,0), (2; 1,0), (3; 1,0), (4; 0,70), (5; 0,65), (6; 0,40), (7; 0,30), (8;
0,0), (9; 0,0)} e o cluster F* {(1; 0,0), (2; 0,0), (3; 0,0), (4; 0,30), (5; 0,35), (6; 0,60), (7;
0,70), (8; 1,0), (9; 1,0)}. Os pares ordenados (n,u;) representam 0 objeto n e sua
pertinéncia ao cluster i, respectivamente. Na figura 4.7, os clusters fuzzy sdo
representados por elipses. Nota-se que 0s objetos 8 e 9 possuem grau de pertinéncia 0 e,
por isso, encontram-se fora do cluster F*. J& o objeto 6 encontra-se nos dois clusters,
porém o seu grau de pertinéncia referente & F? é maior que o referente & F*, o que indica

que ele possui mais semelhancas ao cluster F2 do que ao cluster F~.
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FIGURA 4.7 — Cluster hard x cluster fuzzy. FONTE — JAIN et al., 1999.

O algoritmo de clusterizacdo fuzzy mais popular é o c-means. Considere-se um conjunto
de objetos X = {x;,..,x,} em que se deseja organiza-los em k clusters, C =
{C1,...,C*}. O c-means é um algoritmo ndo hierarquico cujo objetivo é fornecer uma
particdo de um conjunto de individuos em k clusters. Para isso, 0 c-means define uma
funcdo objetivo em que a ideia € minimiza-la para obter a melhor particdo entre os

individuos nos clusters. A funcdo objetivo é definida como (BEZDEK, 1981):

J2(U,6) = Z Z(uik)me (i, Gr) (4.16)
i=1k=1
14
b (g0 = ) (k= gia)” (417)
=1

onde U é a matriz de pertinéncia {u;;} do individuo i ao cluster C¥, G é o vetor dos
centroides, m é o expoente fuzzy (grau de fuzzyficacdo) que varia de ]1, [, 0 que
determina o grau de “confusdo” entres os clusters criados e ¢ (x;, gi) € a distancia que

mede a dissimilaridade entre um individuo i e um centroide de um cluster k.
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Um exemplo do fuzzy c-means € apresentado utilizando uma base de dados composta

por 140 dados a serem divididos em dois grupos, isto ¢, a ordem da matriz U é 2 x 140.

Na figura 4.8 pode ser vista a distribui¢do de dados do exemplo.
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FIGURA 4.8 — Distribuicdo de dados. FONTE - Matlab®.

A figura 4.9 ilustra a convergéncia da funcdo objetivo em funcdo do numero de

iteracGes. A convergéncia da funcdo objetivo varia com a particdo inicial, gerada de

forma aleatéria. Em geral a funcdo objetivo converge rapido. No caso do exemplo

mostrado, a convergéncia ocorre a partir da quinta iteragéo.

Valor da fungdo objetivo
o
T

3 r r r r r

Iteragdes

12

FIGURA 4.9 — Convergéncia da funcgéo objetivo. FONTE - Matlab®.
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Finalmente, os dois grupos classificados pelo algoritmo fuzzy c-means sdo apresentados
na figura 4.10.

0.8

T

0.6

0.4

T

0 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

FIGURA 4.10 — Dados separados em dois agrupamentos. FONTE - Matlab®.

4.5. Metodologia
A metodologia utilizada neste trabalho pode ser ilustrada através do fluxograma

mostrado na figura 4.11.

Ensaios dindmicos:

Sinais
D d S. b.l.
Frequéncias ‘ ados simbolicos

Modos

Classificacdo dos

Métodos de
comportamentos _ e e
classificacdo

estruturais distintos

FIGURA 4.11 — Fluxograma da metodologia utilizada.
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O principio bésico é de que os ensaios dinamicos podem ser representados sejam pelos
sinais, sejam pelos pardmetros modais (frequéncias naturais e modos proprios). Assim
sendo, a fim de se descrever os ensaios de forma mais compacta, estes sdo representados
de maneira simbolica (histogramas com 12 categorias). Para, de fato, diferenciar os
estados estruturais, os ensaios dinamicos representados de maneira simbolica séo
atribuidos aos métodos de classificacdo (aglomeracao hierarquica, k-means e c-means).
Apbs a aplicacdo dos métodos citados, obtém-se a classificacdo dos ensaios de acordo

com os diferentes comportamentos estruturais.
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CAPITULOS5

5. SIMULACOES NUMERICAS

O objetivo principal deste capitulo é apresentar, a partir de um estudo numérico, a
aplicacdo dos métodos de classificacdo de dados descritos nas se¢des anteriores. A ideia
é avaliar a robustez da abordagem baseada na combinacdo da ADS aos métodos de
clustering que permitem discriminar os diferentes comportamentos estruturais. Para
isso, diversas simulacdes de danos e de ruido sdo realizadas utilizando sinais,

frequéncias naturais e modos de vibracéo, transformados em dados simbdlicos.

Os estudos numéricos representam geralmente um primeiro passo para analisar o
desempenho e a aptiddo das técnicas de detec¢do de danos estruturais. Um vasto estudo
estatistico relativo aos indicadores de danos ditos evoluidos foi realizado por
(ALVANDI; CREMONA, 2006). As simulaces numéricas permitem testar diferentes
condicdes estruturais (diferentes niveis de danos, ruido, condi¢cBes de contorno,
materiais, etc). Portanto, considera-se relevante sua utilizacdo para analisar a eficiéncia
das abordagens propostas neste trabalho. Este estudo tem por objetivo a andlise da
sensibilidade dos métodos de clustering a partir de diversas simulacGes de danos e de
ruido. Em particular, a ideia é observar se esses métodos sdo capazes de detectar um

dano estrutural diante da existéncia de niveis de ruido nas medicdes dindmicas (sinais).

Neste trabalho, um modelo numérico de uma viga bi-apoiada de aco de secdo tipo | com
6 m de comprimento é estudado. A estrutura é modelada a partir de uma discretizacdo
utilizando o método dos elementos finitos utilizando-se um programa desenvolvido no
Matlab® (ZIENKIEWICZ; TAYLOR, 2000). O modelo discretizado possui 200
elementos finitos, em que cada elemento é formado por dois ndés com trés graus de
liberdade cada. A excitacdo é uma forca aleatoria aplicada no n6 178 (localizado a 0,69
m de distancia do apoio direito) cuja amplitude e frequéncia variam aleatoriamente.
Deve-se notar que essa posi¢do permite melhor excitar as trés primeiras frequéncias

préprias (e modos proprios associados) da estrutura.



As respostas dindmicas sdo medidas em dez pontos equidistantes da viga durante 100
segundos. A frequéncia de amostragem é de 1/100 s, o que corresponde a 10.000
instantes medidos por sensor. Na figura 5.1 é mostrada a representacao esquematica da
viga estudada, a posicdo da forca de excitacdo e os pontos de medicBes. As propriedades

relativas a geometria e a natureza do material da viga considerada s&o as seguintes:

e Modulo de elasticidade longitudinal: 210 GPa.
e Massa volumétrica: 7850 kg.m™.
e Sec#o transversal: 2,81 x 10 m?,

e Momento de inércia: 1,845 x 108 m*.

|
Irlﬂ.”"l I ol

Pontos de medigio

EI‘. - - 6,00 m ;:&'

200 elementos finitos

il
-

FIGURA 5.1 — Representacdo da viga estudada. FONTE — CURY, 2010.

Com o objetivo de analisar a robustez dos métodos de classificacdo considerando
diferentes niveis de danos, diferentes localizacbes e ocorréncias simultaneas, trés
configuragdes sdo propostas. Em todas as simulacgOes realizadas, considera-se que 0s
niveis de dano correspondem a uma reducdo do médulo de elasticidade longitudinal dos
elementos danificados. O estado inicial da estrutura, denominado DO, representa a viga
integra (sem danos). A primeira configuracdo com dano, denominada D1, consiste em
uma redugdo de 20% do maddulo de elasticidade longitudinal nos elementos 96 ao 105
(o que corresponde ao meio do véo da viga). Para a segunda configuragédo de dano, D2,
além da reducdo de 20% nos elementos no meio da viga, também é considerada uma
reducdo de 10% nos elementos 146 ao 155 (situados no quarto de véo da viga). A figura

5.2 detalha as configuracdes de danos impostos a estrutura.
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FIGURA 5.2 — Configuragfes de danos simulados.

Trés niveis de ruido sdo considerados nas simulagdes. O primeiro deles, RO, indica as
respostas dindmicas sem ruido, R1 consiste em adicionar 5% de ruido as respostas
dindmicas e R2 consiste em adicionar 10% de ruido. Os ruidos sdo gerados através da
multiplicacdo do nivel de ruido pelo desvio-padrdo de cada canal de medicéo (“sensor”)
e por um vetor de valores aleatérios de uma distribuicdo gaussiana de média zero e
desvio-padréo unitario (o que caracteriza um ruido branco). A resposta dindmica com
ruido ¢é obtida adicionando a resposta sem ruido ao vetor de ruido, calculado da seguinte

maneira:

Xiruido = Xi + NMruido- 0x,- V~N(0,1) (5.1)
em que X; e X; -uiq0 rEPresentam, respectivamente, as respostas dinamicas da estrutura
sem e com ruido medidas pelo sensor i, 7,44, € 0 nivel de ruido adicionado, oy, 0
desvio-padrédo de X; e V~N(0,1) um vetor gaussiano de média nula e desvio-padréo

unitario.

Para cada configuracdo de dano e cada nivel de ruido, 10 ensaios diferentes foram
simulados. Isso produz um total de 90 ensaios, como mostrado na tabela 5.1. Visto que
para cada ensaio 10.000 pontos sdo medidos para cada um dos 10 sensores, existirdo 90
x 10 x 10.000 = 9.000.000 (nove milhdes) de valores a serem tratados. Esse calculo da
uma visdo geral do tamanho da base de dados a ser tratada e a necessidade de se utilizar
ferramentas apropriadas, tais como a ADS, para manipular esses dados de maneira

adequada.
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TABELA 5.1 — Resumo dos ensaios simulados

Niveis de Ruido
RO R1 R2
DO 10 10 10
Configuractes D1 10 10 10
de danos
D2 10 10 10

Os parametros modais da viga sdo identificados a partir do programa Sys-ldent
desenvolvido no LCPC (Laboratoire Central des Ponts et Chaussées, Paris, Franca) em
2001 (BARBOSA; CREMONA, 2001). A identificacdo modal é realizada utilizando o
método do decremento aleat6rio juntamente com o método de Ibrahim (COLE, 1968;
IBRAHIM, 1977). O método do Decremento Aleatério é uma técnica de identificagdo
modal ndo-paramétrica no dominio do tempo. Seu principio € estimar as funcGes de
decremento aleatorio a partir das médias dos segmentos de medidas, obedecendo-se a
condicdes precisas chamadas de desencadeamento. A partir destas funcdes aplicam-se
os algoritmos classicos de identificacdo modal, tais como o método de Ibrahim e é,
entdo, possivel extrair os parametros modais da estrutura (frequéncias naturais, taxas de
amortecimento e modos proprios de vibracdo). Esse método propde utilizar duas
matrizes deduzidas da resposta transitoria da estrutura, estimada através do método do
decremento aleatério. Uma dessas matrizes é a matriz da resposta e a outra, defasada no
tempo. O método de Ibrahim possui um inconveniente de necessitar de um nimero de
canais de medidas superior ao numero de parametros modais estimados. Anos depois,
entretanto, foi proposto o conceito de pseudo-medidas (IBRAHIM, 1987). A ideia é
criar artificialmente canais de medidas adicionais para a construcdo das respostas
dindmicas defasadas no tempo. Dessa forma, é possivel estimar varias realizacbes das

caracteristicas modais a partir dessas respostas.

Nas simulagbes numéricas, 20 realizacbes sdo avaliadas para cada ensaio. Cada
realizacdo fornece um conjunto de frequéncias e modos proprios. A partir dessas
realizagOes, os parametros modais séo transformados em dados simbdlicos (histogramas

com 12 categorias, conforme explicado no capitulo 3). As simulacGes realizadas

56



consideram apenas as trés primeiras frequéncias e modos proprios identificados a partir

das respostas dinamicas sem ruido (R0) e com ruido (R1 e R2).

5.1.  Andlise Classica

Antes de se passar a analise dos dados simbdlicos, utilizando a transformacéo dos sinais
e parametros modais em histogramas, um estudo simples baseado na variacdo das
frequéncias e modos proprios é proposto. E sabido que as frequéncias naturais tendem a
diminuir na medida em que o nivel de dano na estrutura aumenta. Além disso, 0s
valores das amplitudes modais das regiGes afetadas pelo dano também tendem a
diminuir (Cury, 2010).

A figura 5.3 apresenta as variacOes observadas para as trés primeiras frequéncias
naturais identificadas, regrupadas por nivel de ruido. Nesta figura sdo representados 0s
valores médios das 20 realizacBes, por frequéncia, além dos respectivos desvios-
padrdes. Com isso, intervalos de confianca sdo construidos a partir da expressao
IC = [f — o7; f + of]. Analisando a figura 5.3, pode-se observar que, para todas as
simulacdes numéricas realizadas, os intervalos de confianca se superpbem. Isto é
observado mesmo nos casos em que o nivel de ruido é nulo. Consequentemente, torna-
se muito dificil (até mesmo inviavel) concluir que as variagdes das frequéncias naturais
sdo devidas a presenca de dano. Isto significa que este tipo de analise ndo é suficiente

para deteccdo de danos na viga.

D2,R2 L ‘ l—;—i k 4 D2,R2+- L : J q
D1,R2} —_— 4 D1,R2R L 4 q
DO,R2 |- —_ 4 DO,R2 - k 4 1
D2, R1f —_——i 4 D2,R1R- C ] q
D1,R1| —_— 4 D1R1r- L 4 1
DO,R1 e — 4 DOR1r- k y 1
D2,RO —_— 4 D2,RO- L d q
D1,RO| —_— 4 D1,RO- L J 1
DO,RO | + 4 4 DO,RO- L J 1
0.55 0.r56 0';57 0.%8 0.%9 0.6 2.3 2.r31 2.32
Frequéncia [Hz] Frequéncia [Hz]
(@) Primeira frequéncia (b) Segunda frequéncia
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D2,R2 - gy
D1R2} —
DO,R2 - ——
D2,RLF i
DLRL} —
DORL | —_—
D2ROF  [—m——
DL,RO|- —_—
DO,RO - —_—
5.15 5.17 5.19 5.21 5.23

Frequéncia [Hz]
(c) Terceira frequéncia

FIGURA 5.3. Comparativo das trés primeiras frequéncias naturais (niveis de dano x

niveis de ruido).

No que tange as deformadas modais, a figura 5.4 mostra 0 comparativo entre o0s valores
médios das amplitudes dos trés primeiros modos proprios identificados, considerando
apenas os nives de dano DO e D2, sem ruido. E possivel notar que os modos 1 e 3 s&o 0s
mais afetados pela presenca de dano. De qualquer forma, percebe-se que as diferencas
em termos de amplitude sdo também muito pequenas, mesmo para niveis de dano em
torno de 20%. Além disso, quando o nivel de ruido de 5% € considerado, a influéncia do

dano sobre as deformadas modais € ainda menos perceptivel (figura 5.5).

Uma maneira de se “medir” a correlagdo entre modos préprios € calculando o indice

MAC para cada par de deformadas modais. Como citado no capitulo 2, este indice varia

entre 0 e 1, onde O indica a auséncia de correlacdo entre as variaveis comparadas e 1,

uma correlacdo perfeita. A expressdo que permite calcular o indice MAC para dois
modos préprios € dada por (ALLEMANG; BROWN, 1982):

n i jl?
MACij _ |Zk=1;¢;l]k[¢3]k| _
roa([0ali)” Zica (96 11)

onde [pali e [pp]] sdo as k-ésimas amplitudes dos modos [p4] e [¢ps),

(5.2)

respectivamente.
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MAC = 99,94% MAC = 99,98%
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FIGURA 5.4 — Comparativo dos trés primeiros modos de vibragdo (sem ruido).
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MAC = 99,84%

Amplitude

0 50 100 150 200
Nés

(c) Terceiro modo
FIGURA 5.5 — Comparativo dos trés primeiros modos de vibracéo (ruido de 5%).

Em todos os casos, percebe-se que o indice MAC varia entre 99% e 100%, 0 que nao

permite concluir, de forma clara, se existe dano estrutural ou néo.

De modo geral, as analises classicas ndo sao suficientemente sensiveis para discriminar
os diferentes niveis de dano impostos a estrutura. Torna-se fundamental, portanto,
aplicar novos tipos de anélise que permitam detectar modificacdes estruturais, mas
sempre considerando uma abordagem probabilistica, isto é, levando-se em conta a

variacdo interna de cada parametro modal (valor médio, desvio-padrdo, mediana, etc.).

E importante ressaltar que, mesmo que os niveis de dano possuam valores considerados
elevados de reducdo no mddulo de elasticidade longitudinal (10% a 20%), isto ndo se
traduz em diminuicdes abruptas nos valores das frequéncias naturais e amplitudes
modais. Isto evidencia a natureza complexa do problema de deteccdo de danos em

estruturas na Engenharia Civil.

5.2. Andlise Simbolica

Os resultados obtidos a partir da utilizagdo da ADS juntamente com os métodos de
classificacdo sdo apresentados nesta secdo. Os métodos s@o aplicados as representagdes
simbdlicas dos sinais, das frequéncias proprias e aos modos prdprios para diferenciar os

diversos estados estruturais simulados.
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O objetivo da aplicacdo dos métodos de classificagdo é separar o conjunto inicial de 30
ensaios em 3 clusters que sejam mais homogéneos possiveis de forma que cada cluster
contenha os ensaios de um estado estrutural diferente, ou seja, 0 primeiro grupo deve
conter os 10 ensaios referentes a viga sem dano (DO0), o segundo deve conter os 10
ensaios referentes a viga com nivel de dano D1 e, o terceiro grupo, os outros 10 ensaios
referentes a viga com nivel de dano D2. As simulacGes serdo realizadas para cada nivel

de ruido.

Dado o elevado numero de pardmetros existentes na aplicacdo dos métodos de
classificacdo (métricas, critérios de agregacdo e formas de inicializacdo), sdo
apresentados somente os melhores resultados no corpo principal do texto. Os demais

resultados sdo mostrados no anexo A.

5.2.1. Sinais

Primeiramente sdo apresentados os resultados correspondentes a aplicacdo do método
da aglomeracdo hierarquica para os sinais transformados em histogramas. A figura 5.6
mostra o dendograma obtido para as simulagdes dos sinais sem ruido (RO) utilizando a
distancia correlation e o critério de agregacdo complete.

Sinal-r0/Correlation/Complete

0.05-
0 P === n—-ﬁﬁ ﬂ

171924 1112322 82025132630121416281827 329 2 421 5 7 910 615_
Ensaios

FIGURA 5.6 — Dendograma da classificacdo (sinais; ruido RO; dist. correlation; agreg.

complete).
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Os indices de acerto obtidos sdo relativamente satisfatorios, ja que 70% dos ensaios
referentes ao nivel de dano DO foram classificados corretamente, 10% dos ensaios
referentes ao nivel de dano D1 e 90% dos ensaios referentes ao nivel D2. Apesar dos
elevados indices de acerto obtidos para os niveis DO e D2, 0 mesmo ndo ocorreu para o
nivel D1. Por ser um estado de dano intermediério, torna-se mais dificil sua perfeita
classificacéo.

O mesmo procedimento de clustering é aplicado aos sinais com nivel de ruido de 5%
(R1). Na figura 5.7 € mostrada a parti¢cdo obtida utilizando a distancia correlation e o
critério de agregacdo complete. Nesse caso, 0s indices de acerto para cada cluster ndo se

altera com a presenca de ruido intermediario considerado.

Sinal-r1/Correlation/Complete
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FIGURA 5.7 — Dendograma da classificacdo (sinais; ruido R1; dist. correlation; agreg.

complete).

A classificagdo para os sinais com nivel de ruido de 10% (R2) é mostrada pelo
dendograma apresentado na figura 5.8. Para esse nivel de ruido, os indices de acerto
também ndo se alteraram.
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Ainda que os resultados ndo sejam plenamente satisfatorios, é possivel perceber que a
abordagem adotada neste trabalho é robusta com relacéo a presenca de ruido. Isto €, a
adicdo de ruido aos sinais dinamicos em nada influenciou nos resultados das

classificacoes.

Sinal-r2/Correlation/Complete
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W
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171924 1221123 82025301214132616281827 329 2 421 5 7 910 6 15
Ensaios

FIGURA 5.8 — Dendograma da classificacdo (sinais; ruido R2; dist. correlation; agreg.

complete).

Em seguida sdo mostrados os resultados correspondentes a aplicacdo do método k-
means utilizando as respostas dinamicas (sinais) transformadas em dados simbdlicos.
Na tabela 5.2 podem ser observados os resultados obtidos utilizando a distancia
euclidiana e o método de inicializagcdo amostral, em que os centroides sdo inicializados
de maneira aleatoria. Percebe-se que os resultados sdo relativamente inferiores aos

obtidos utilizando o método da aglomeracéo hierarquica.
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TABELA 5.2 — indices de acerto das classificagdes (k-means; sinais; dist. euclidiana;

inicializagdo amostral).

RO R1 R2
DO 40% 40% 60%
D1 80% 80% 70%
D2 30% 30% 30%

Por ultimo, o método c-means é aplicado para classificar as representacdes simbdlicas
dos sinais. Na aplicagdo do método c-means é utilizada a distancia euclidiana, 0s
centroides sdo inicializados de forma aleatéria e o grau de fuzzyficacdo (o grau de
“confusdo” entres os clusters criados) considerado é igual a 2. Na tabela 5.3 encontram-
se 0s indices de acerto da classificacdo, na qual € possivel observar, para cada nivel de
ruido, a porcentagem de ensaios classificados corretamente para cada configuracdo de
dano e o grau de certeza da classificacdo, encontrados entre parénteses.

TABELA 5.3 - Indices de acerto das classificacdes obtidas utilizando o método c-means

para os sinais descritos de forma simbdlica.

RO R1 R2
DO 40% (47%) 40% (47%) 50% (49%)
D1 70% (65%) 70% (66%) 70% (65%)
D2 30% (59%) 40% (59%) 30% (58%)

Os indices de acerto obtidos utilizando o c-means aplicado aos sinais ndo foram
satisfatorios. Observando os graus de certeza da classificacdo, é possivel notar que o
método se confunde e acaba determinando que um resultado insatisfatorio € bom. Isto
pode ser observado na Ultima linha da tabela 5.3. Para baixos indices de classificacdo
correta (30 e 40%) o grau de certeza é alto (58-59%).

Na tabela 5.4 é apresentado um resumo dos indices de acerto obtidos para os trés

métodos de classificacdo utilizando os sinais como dados de entrada.
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TABELA 5.4 — Resumo dos indices de acerto obtidos com todos os métodos de

classificacédo utilizando os sinais.

Aglomeracéo

Hieréarquica

RO Rl R2 | RO Rl R2 RO R1 R2
DO 70% 70% 70% | 40% 40% 60% |40% (47%) 40% (47%) 50% (49%)
D1 10% 10% 10% |80% 80% 70% | 70% (65%) 70% (66%) 70% (65%)
D2 90% 90% 90% | 30% 30% 30% | 30% (59%) 40% (59%) 30% (58%)

k-means c-means

Em geral, o método das aglomeracgdes hierarquicas fornece os melhores resultados.
Todavia, percebe-se a dificuldade de se classificar corretamente o0s ensaios relativos ao
nivel de dano intermediério (D1). E interessante perceber que, de modo geral, todos os
métodos sdo pouco sensiveis a presenca de ruido, ja que os resultados sdo similares para
o0s niveis RO, R1 e R2.

5.2.2. Frequéncias

A utilizacdo da ADS juntamente com as técnicas de clustering também é utilizada para
0 estudo das frequéncias proprias. Esse estudo consiste na transformacdo das trés
primeiras frequéncias proprias em dados simbdlicos e na sua utilizagdo como dados de
entrada para os métodos de clustering. Aplicando o método da aglomeracao hieréarquica,
utilizando a distancia correlation e o critério de agregacdo ward, os indices de acerto
foram de 100% para todas as configuracdes de dano, considerando todos os niveis de
ruido. Esse resultado mostra que as frequéncias prdprias transformadas em dados
simbdlicos podem ser utilizadas como indicadores confidveis para detectar
modificagdes estruturais. A figura 5.9 mostra o dendograma obtido através da aplicacao
do método de aglomeracdo hierdrquica as frequéncias naturais considerando o nivel
maximo de ruido de 10% (R2).
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FIGURA 5.9 — Dendograma da classificacao (frequéncias; ruido R2; dist. correlation;

agreg. ward).

Os resultados obtidos com o k-means sdo apresentados na tabela 5.5, no qual é possivel
observar que os indices de acerto também foram de 100% na classificacdo para os trés
niveis de ruido. A distancia utilizada para a classificacdo é a euclidiana e 0 método de

inicializacdo dos centroides utilizado é o uniforme.

TABELA 5.5 - indices de acerto das classificacdes (k-means; frequéncias; dist.

euclidiana; inicializacdo uniforme).

RO R1 R2

DO 100% 100% 100%
D1 100% 100% 100%
D2 100% 100% 100%

Em seguida, aplica-se 0 método de classificagdo c-means as frequéncias proprias. Para
essa simulagdo, utiliza-se a distancia euclidiana e o método de inicializagdo amostral.

Os indices de acerto também foram de 100% e os graus de certeza de classificacdo
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obtidos foram elevados, o que indica que a frequéncia propria é um parametro bastante
confidvel para ser utilizado na identificagdo de danos (tabela 5.6).

TABELA 5.6 - Indices de acerto das classificacdes obtidas utilizando o método c-means

para as frequéncias descritas de forma simbdlica.

RO R1 R2

DO 100% (85%) 100% (85%) 100% (78%)
D1 100% (87%) 100% (81%) 100% (86%)
D2 100% (82%) 100% (85%) 100% (93%)

A tabela 5.7 apresenta um resumo dos indices de acerto obtidos utilizando todos o0s
métodos de classificacdo citados utilizando as frequéncias naturais como dados de

entrada.

TABELA 5.7 — Resumo dos indices de acerto obtidos com todos os métodos de

classificagéo utilizando as frequéncias.

Aglomeracéo

gy ; k-means c-means
Hierarqguica

RO R1 R2 RO R1 R2 RO R1 R2
DO 100% 100% 100% | 100% 100% 100% | 100%(85%) 100%(85%) 100%(78%)
D1 100% 100% 100% | 100% 100% 100% | 100%(87%) 100%(81%) 100%(86%)
D2 100% 100% 100% | 100% 100% 100% | 100%(82%) 100%(85%) 100%(93%)

Como dito anteriormente, o objetivo é utilizar os parametros modais transformados em
dados simbdlicos para, através deles, aplicar os métodos de classificacdo e diferenciar
os estados estruturais. Como pode ser observado na tabela 5.7, com a utilizagdo das
frequéncias proprias, os métodos classificaram todos os ensaios corretamente, 0 que
indica que a frequéncia propria pode ser utilizada para a diferenciacdo de estados

estruturais.

5.2.3. Modos préprios
Finalmente, os modos proprios transformados em dados simbélicos sédo utilizados como

dados de entrada para a aplicacdo dos métodos de clustering. Diferentemente das
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frequéncias, os trés modos proprios sdo transformados em dados simbolicos
separadamente. Estudos anteriores mostraram que a andlise individual de cada modo
préprio apresenta melhores resultados (CURY, 2010). Por esse motivo, 0s resultados

serdo apresentados separadamente, modo a modo.

5.2.3.1. Primeiro modo préprio

O dendograma obtido através do metodo da aglomeracdo hierarquica aplicado aos
primeiros modos préprios utilizando a distancia euclidiana e o critério de agregacéo
ward é mostrado nas figuras 5.10 a,b,c para os trés niveis de ruido (RO, R1 e R2)

respectivamente.

Os indices de acerto obtidos com a utilizacdo dos primeiros modos proprios sem ruido
(RO) foram satisfatdrios, ja que foram classificados corretamente 80% dos ensaios
referentes ao cluster DO, 90% ao cluster D1 e 100% ao cluster D2. Para a classificacdo
com o nivel de ruido de 5% (R1) os resultados ndo foram afetados de maneira
significativa visto que os indices de acerto foram de 80% para a configuracdo de dano
D0, 80% para a configuracdo D1, e 100% para a D2. Apesar de a classificacdo para 0s
dois niveis de danos ndo ter sido alterada significativamente, observando-se o0s
dendogramas das respectivas classificacles, € possivel notar que a altura dos clusters
referente ao nivel de dano R1 diminuiu em relagdo ao dendograma referente ao nivel
RO. A altura do dendograma indica a similaridade entre os clusters e, com isso, é
possivel observar que a presenca de ruido aumentou a similaridade entre os clusters,

isto €, tornou menos 6bvia a diferenca entre os estados estruturais.

Os indices de acerto na classificagéo utilizando os primeiros modos proprios com nivel
de ruido de 10% (R2), ndo foram t&o satisfatorios. Os indices de acerto foram de 80%

para a configuragéo DO, 40% para a configuracdo D1 e 60% para a D2.

Percebe-se, portanto, que 0os modos de vibracdo sdo mais sensiveis a presenca de ruido

se comparados as frequéncias naturais.
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FIGURA 5.10a — Dendograma da classificacdo (primeiro modo; ruido RO; dist.

euclidiana; agreg. ward).
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FIGURA 5.10b — Dendograma da classificacdo (primeiro modo; ruido R1; dist.
euclidiana; agreg. ward).
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FIGURA 5.10c — Dendograma da classificacdo (primeiro modo; ruido R2; dist.

euclidiana; agreg. ward).

Aplicando-se o0 método de classificagdo k-means com a disténcia correlation e 0 método
de inicializacdo uniforme, foram obtidos indices satisfatorios de acerto para a
classificacdo dos ensaios. O método mostrou-se um pouco sensivel ao ruido durante a
classificagdo com nivel de ruido de 10% (R2), porém os indices de acerto ainda

continuaram elevados como mostrado na tabela 5.8.

TABELA 5.8- Indices de acerto das classificagdes (k-means; primeiro modo; dist.

correlation; inicializagdo uniforme).

RO R1 R2
DO 90% 90%  90%
D1 100% 100% 100%
D2 100% 100%  80%

A classificacdo obtida aplicando o método de classificagdo c-means é apresentada na
tabela 5.9. Como é possivel observar, os indices de acerto obtidos sdo muito bons e

também retornam adequados graus de certeza na classificacdo de cada configuracéo de

70



dano. Para o nivel de dano de 5% (R1) os indices de acerto continuam elevados, porém
0 ruido introduziu ddvida a classificagdo. Ja para o nivel de ruido de 10% (R2), os
indices de acerto da classificacdo diminuiram e o grau de certeza permaneceram baixos,
0 que significa que mesmo o0s ensaios classificados corretamente possuem

caracteristicas muito semelhantes aos ensaios dos outros clusters.

TABELA 5.9 - Indices de acerto das classificagdes obtidas utilizando o método c-means

para os primeiros modos proprios descritos de forma simbdlica.

RO R1 R2
DO 90%(75%) 90%(33%) 70%(33%)
D1  90%(82%) 90%(33%)  0%(33%)
D2 100%(85%) 100%(33%) 60%(33%)

A tabela 5.10 resume os indices de acerto encontrados para todos os métodos de

classificacdo aplicados aos primeiros modos proprios.

TABELA 5.10 - Resumo dos indices de acerto obtidos com todos os métodos de

classificacdo utilizando os primeiros modos préprios.

Aglomeracéo

Hierdrquica

RO R1 R2 RO R1 R2 RO R1 R2
DO 80% 80% 80% | 90% 90% 90% | 90%(75%) 90%(33%) 70%(33%)
D1 90% 80% 40% | 100% 100% 100% | 90%(82%) 90%(33%) 0%(33%)
D2 100% 100% 60% | 100% 100% 80% | 100%(85%) 100%(33%) 60%(33%)

k-means c-means

5.2.3.2.  Segundo modo proéprio

Utilizando os segundos modos proprios transformados em dados simboélicos como
dados de entrada para a aplicacdo do método da aglomeracédo hierérquica e utilizando a
distancia spearman e o critério de agregacdo complete, foram obtidos os dendogramas
mostrados nas figuras 5.11 a,b,c referentes aos niveis de ruido RO, R1 e R2,

respectivamente.

Os resultados obtidos foram relativamente satisfatorios. Os indices de acerto para a
classificagdo dos ensaios com nivel de ruido RO foram de 100%, 0% e 90% para as
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configuragdes de dano DO, D1 e D2 respectivamente, 90%, 40% e 90% para o nivel de
ruido R1 e 90%, 10%, 90% para o nivel de ruido R2.

Modo2-r0/Spearman/Complete

0.8
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1115 6 1 2 9201719 3 41418 5 812 713 161021292527283022242326_
Ensaios

FIGURA 5.11a — Dendograma da classificacdo (segundo modo; ruido RO; dist.

spearman; agreg. complete).
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FIGURA 5.11b — Dendograma da classificacdo (segundo modo; ruido R1; dist.

spearman; agreg. complete).
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FIGURA 5.11c — Dendograma da classificacdo (segundo modo; ruido R2; dist.

spearman; agreg. complete).

Aplicando-se 0 método k-means, os melhores indices de acerto foram obtidos com a
distancia euclidiana e método de inicializacdo uniforme. Os indices de acerto para a
primeira e terceira configuracdes de dano sao razoaveis, porém os indices de acerto para
as classificagdes dos danos intermediarios ndo sdo tdo bons, como pode ser observado
na tabela 5.11.

TABELA 5.11- indices de acerto das classificagdes (k-means; segundo modo; dist.

euclidiana; inicializacdo uniforme).

RO R1 R2
DO 70% 60% 70%
D1 30% 50% 60%
D2 100% 100% 80%

As classificacdes obtidas pelo método c-means sdo apresentadas na tabela 5.12. E

possivel observar que a utilizacdo dos segundos modos proprios como parametro para a
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classificacdo ndo é confidvel. Além de os indices de acerto ndo serem elevados, 0s graus

de certeza fornecidos pelo c-means sdo baixos mesmo para a classificagcdo sem ruido.

TABELA 5.12 - indices de acerto das classificages obtidas utilizando o método c-

means para 0s segundos modos préprios descritos de forma simbolica.

RO R1 R2
DO 10% (11%) 80% (33%)  10% (33%)
D1 100% (80%) 10% (33%)  80% (33%)

D2

70% (58%) 100% (33%) 100% (33%)

Um resumo dos indices de acerto quando utilizado os segundos modos préprios é

mostrado na tabela 5.13.

TABELA 5.13 - Resumo dos indices de acerto obtidos com todos os métodos de

classificacdo utilizando os segundos modos proprios.

Aglomeracéo

AR k-means c-means
Hierarquica
RO R1 R2 RO R1 R2 RO R1 R2
DO 100% 90% 90% | 70% 60% 70% | 10%(11%) 80%(33%) 10%(33%)
D1 0 40% 10% | 30% 50% 60% | 100%(80%) 10%(33%) 80%(33%)
D2 90% 90% 90% | 100% 100% 80% | 70%(58%) 100%(33%) 100%(33%)

5.2.3.3.

Terceiro modo préprio

Os dendogramas apresentados nas figuras 5.12 a,b,c mostram as classificacdes para 0s

terceiros modos préprios, utilizando a distancia correlation e o critério de agregacéo

ward. Os indices de acerto para o nivel de ruido RO foram de 100% para todas as

configuracOes de dano. Para o nivel de ruido R1, os indices de acerto foram de 100%,

80% e 100%, para as configuragdes de dano DO, D1 e D2, respectivamente e, para o
nivel de ruido R2, os indices foram de 100%, 80% e 40%.
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FIGURA 5.12a — Dendograma da classificacdo (terceiro modo; ruido RO; dist.

correlation; agreg. ward).
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FIGURA 5.12b — Dendograma da classificacdo (terceiro modo; ruido R1; dist.
correlation; agreg. ward).
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FIGURA 5.12c — Dendograma da classificacdo (terceiro modo; ruido R2; dist.

correlation; agreg. ward).

Em seguida, o0 método k-means é considerado utilizando a distancia euclidiana e o
método de inicializacdo uniforme. Os indices de acerto sdo mostrados na tabela 5.14. Os
indices obtidos sdo bons, porém a utilizacdo dos terceiros modos mostrou maior

sensibilidade para o nivel de ruido de 10% (R2).

TABELA 5.14- indices de acerto das classificacdes (k-means; terceiro modo; dist.

euclidiana; inicialicacao uniforme).

RO R1 R2
DO 100% 100% 90%
D1 100% 100% 80%
D2 100% 90% 40%

Finalmente, sdo apresentados na tabela 5.15 os indices de acerto para as classificacdes
utilizando o c-means. Os indices de acerto para as classificagdes sem ruido foram muito
bons, com bons graus de certeza das classificagfes. Porém, quando se adiciona ruido
aos dados, as classificagfes ndo se mostraram tao eficientes.
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TABELA 5.15 - indices de acerto das classificaces obtidas utilizando o método c-

means para os terceiros modos proprios descritos de forma simbolica.

RO R1 R2
DO  100%(97%) 100% (33%) 100% (33%)
D1 100% (84%)  0%(33%)  0%(33%)
D2 100% (75%) 100% (33%) 100% (33%)

Um resumo dos indices de acerto é mostrado na tabela 5.16, na qual é possivel observar
que a utilizacdo dos terceiros modos préprios é mais confidvel quando aplicado ao
método da aglomeracdo hierarquica e ao método k-means. Todas as simulacdes
apresentaram uma diminuicao nos indices de acerto na presenca de ruido (R2), porém o
c-means apresentou diminuicdo dos indices de acerto ja mesmo para o nivel de ruido
(R1).

TABELA 5.16 - Resumo dos indices de acerto obtidos com todos os métodos de

classificacdo utilizando os terceiros modos proprios.

Aglomeragéo k-means c-means
Hierarquica
RO R1 R2 RO R1 R2 RO R1 R2

DO 100% 100% 100% | 100% 100% 90% | 100%(97%) 100%(33%) 100%(33%)
D1 100% 80% 80% |100% 100% 80% | 100%(84%) 0%(33%)  0%(33%)
D2 100% 100% 40% |100% 90% 40% | 100%(75%) 100%(33%) 100%(33%)

5.3.  Estudo complementar

Um estudo complementar é realizado para analisar a eficiéncia dos metodos de
classificacdo. Para esse estudo, sdo considerados apenas 0s ensaios referentes a estrutura
intacta (DO) e os ensaios com maior nivel de dano (D2). Os dados utilizados foram o0s
simulados com nivel de ruido de 10% (R2). As distancias, critérios de agregacgdo e
métodos de inicializagdo utilizados foram os mesmos utilizados para cada método de
clustering nas aplica¢Ges considerando 3 clusters. Com essa abordagem e considerando-
se agora apenas 2 clusters, é possivel observar na tabela 5.17 que todos os métodos

fornecem elevados indices de acerto.
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TABELA 5.17 — indices de acerto utilizando os métodos de classificacio para os
estados DO e D2.

Aglomeracdo Hierdrquica
Sinais Frequéncias Modo 1 Modo 2 Modo 3
DO 90% 100% 90% 90% 100%
D2 70% 100% 60% 90% 80%
k-means
Sinais Frequéncias Modo 1 Modo 2 Modo 3
DO 70% 100% 80% 90% 100%
D2 90% 100% 60% 100% 90%
c-means
Sinais Frequéncias Modo 1 Modo 2 Modo 3
DO | 70% (67%) | 100% (89%) | 80% (50%) | 90% (50%) | 90% (50%)
D2 | 90% (80%) | 100% (96%) | 100% (50%) | 100% (50%) | 90% (50%)

E importante ressaltar que a aplicacio dos métodos de classificacio para diferenciar
apenas dois estados estruturais (DO e D2), fornece melhores resultados se comparada
para diferenciacéo de trés estados estruturais. Considerando apenas duas configuracoes
de dano, os indices de acerto sdo todos superiores a 60%, enquanto que considerando
trés configuracdes de danos, os indices de acerto de certas classificacbes podem ser

nulos.

Neste capitulo, foram realizadas diversas simulacdes numeéricas, levando-se em
consideracdo diversos conjuntos de testes dindmicos. Os resultados mostraram que, em
geral, a abordagem proposta € capaz de detectar danos estruturais. Além disso,
observou-se que os métodos de clustering foram mais eficazes para a discriminagédo de
diferentes cenarios de danos, principalmente se as frequéncias naturais sdo usadas.
Finalmente, pode-se observar que os sinais brutos também podem ser utilizados como
parametros para deteccdo de comportamentos estruturais. Em alguns casos, os indices
de classificacdo correta superaram 70%, 0 que representa um resultado expressivo.
Todavia, foi também observado que, em certas circunstancias, esses valores podem ser

mais baixos, devido a presenca de ruido nos sinais.
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CAPITULO®6

6. ENSAIOS EXPERIMENTAIS

Apds as aplicagdes dos métodos de classificagdo em um modelo numérico de uma viga,
um estudo experimental de um viaduto ferroviario é apresentado. O viaduto em questdo
é 0 PK 075+317 que liga Paris a Lyon. Inicialmente, um procedimento de identificacdo
modal € realizado. Em seguida s&o realizadas andlises classicas a partir dos parametros
modais identificados. Por ultimo, a ADS é utilizada juntamente com os métodos de

classificacdo para discriminar os diferentes estados estruturais de tal viaduto.

6.1. Ensaios experimentais realizados no viaduto ferroviario PK 075+317

O monitoramento dinamico deste viaduto foi realizado com o objetivo de caracterizar e
quantificar a eficiéncia de um procedimento de reforco estrutural nele realizado. O
procedimento de refor¢o consistiu em "apertar” os mancais de sustentacdo do viaduto a
fim de distanciar a primeira frequéncia de vibracdo da estrutura (em torno de 4,5 Hz) da
frequéncia de excitacdo causada pela passagem do trem. O viaduto PK 075+317 esta
localizado no sudeste da Franca, perto das cidades de Sens e Soucy no condado de
Yonne (figuras 6.1 e 6.2). Por este viaduto passam, diariamente, diversos trens de alta
velocidade (TGVs) ligando Paris a Lyon.
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FIGURA 6.1 — Localizacdo do viaduto ferroviario PK 075+317. FONTE — CURY,
2010.



FIGURA 6.2 — Vista geral do viaduto. FONTE — CURY, 2010.

A estrutura possui 17,5 m de comprimento e é constituida de duas vigas metalicas
revestidas de concreto (estrutura mista). A instrumentacdo e as medicdes sdo realizadas
apenas no trilho 1, por onde circulam os trens que viajam no sentido Paris até Lyon. O

trilho 2 ndo é instrumentado.

A instrumentacdo do viaduto foi realizada entre os dias 24 e 26 de junho de 2003 e foi

composta pelos seguintes sensores:

e 3 sensores de deslocamento vertical localizados entre o parapeito e o trilho: cada
sensor € montado em um suporte fixo no parapeito e mede o deslocamento relativo
entre o parapeito supostamente fixo e o trilho.

e 8 acelerbmetros verticais e 2 acelerdmetros horizontais (longitudinal e lateral) sob o
trilho: cada acelerdmetro € montado em um suporte fixado sob o trilho no nivel das
vigas.

e 2 sensores de passagem de trens: cada sensor mede o0 carregamento no eixo na

entrada e na saida da estrutura.

Os suportes sdo fixados mecanicamente por diferentes montagens que permitem o ajuste
da orientacdo de cada sensor. Os sensores de deslocamento e os acelerémetros séo

conectados através de cabos sob o pavimento (figura 6.3) até um sistema de aquisi¢éo
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de dados fixado em uma parede frontal a 3 m do solo, onde séo instalados os canais de
aquisicdo (figura 6.4).

d2

Parapeito

| a2
Sensor a9 com -
caixa de protegdo e

A

FIGURA 6.3 — Vista dos sensores d2, a2 e a9. FONTE — CURY, 2010.
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Parede dos sensores
frontal
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de dados Cabo de
alimentacgdo

FIGURA 6.4 — Vista do sistema de aquisi¢cdo de dados e dos cabos. FONTE — CURY,
2010.

A figura 6.5 apresenta um esquema da localizacdo dos sensores sob 0 pavimento e a

numeracao adotada para a determinagdo dos modos proprios experimentais. A fonte de
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excitacdo do pavimento dos trilhos 1 é a passagem dos TGVs sobre 0s

registros séo feitos continuamente durante um periodo de 3,5 s.
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FIGURA 6.5 — Disposicao dos sensores sob o pavimento. FONTE — CURY, 2010.

Os sensores de passagem Q1 e Q2 permitem determinar a frequéncia de excitacdo

relacionada a passagem do TGV. De fato, a diferenca entre o instante do primeiro pico
da resposta dos sensores Q1 e Q2 permite obter a velocidade média da passagem do

TGV. Por exemplo, a diferenca de tempo entre os primeiros picos é de 0,223 s, 0 que
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fornece uma velocidade média de passagem de 17,5/0,223 = 78,47 m.s™. Conhecendo-
se a distancia entre os eixos dos vagdes (18,70 m), a frequéncia de excitacdo do trem é

avaliada em 4,20 Hz.

MedicOes realizadas previamente na estrutura colocaram em evidéncia vibragdes e
deformacdes excessivas do pavimento durante a passagem do TGV. Essas constatacdes
conduziram a modifica¢Bes nas condi¢des de apoio da estrutura. Inicialmente a estrutura
estava simplesmente apoiada e, posteriormente, foram colocados engastes mecanicos
sob os apoios. Este procedimento de reforco estrutural foi realizado a fim de afastar a
frequéncia de excitacdo causada pela passagem dos TGVs, da primeira frequéncia

propria do viaduto.

O risco de ressonancia aumenta ainda mais durante a passagem do TGV, devido a
massa adicional tender a diminuir a frequéncia prépria do viaduto. Para esse
procedimento de reforgo, foi colocado um sistema de mancais nas extremidades da
estrutura como ilustrado na figura 6.6 a,b,c. Esse sistema € apertado através de uma

chave de torgue.

Pavimento 1

Apoio

Parede
frontal

Figura 6.6 a — Vista inferior dos mancais. FONTE — CURY, 2010.
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FIGURA 6.6 b, ¢ — Detalhe dos mancais e procedimento de reforco. FONTE — CURY,
2010.

6.2.  ldentificacdo modal do viaduto Sens

Antes da anélise de classificacdo, um breve estudo das densidades espectrais foi
realizado para estimar as frequéncias excitadas durante os ensaios. As figuras 6.7 e 6.8
mostram, respectivamente, a resposta dinamica obtida através dos acelerémetros e a

densidade espectral referente ao sensor 5.
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FIGURA 6.7 — Respostas temporais dos acelerometros. FONTE — CURY, 2010.
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FIGURA 6.8 — Densidade espectral do acelerdmetro 5. FONTE — CURY, 2010.

As medidas dos acelerdmetros verticais permitem identificar as principais
caracteristicas modais da estrutura. Observando a densidade espectral avaliada, dois
picos muito préximos podem ser observados. O primeiro pico, em torno de 4 Hz,
corresponde a frequéncia de passagem dos TGVs. Os outros picos correspondem as
quatro primeiras frequéncias proprias identificadas durante a passagem dos trens. De
maneira geral, para todos o0s ensaios, as frequéncias estdo compreendidas nos seguintes
intervalos, representados por cada coluna:

[5|8|12
6 | 10 | 14

|| ;g] Hz

A ferramenta computacional Sys-ldent é utilizada para a identificagdo modal do
viaduto. Ap0s a filtragem em torno dos intervalos das frequéncias identificadas através
da densidade espectral, 0 método do decremento aleatdrio é aplicado. A frequéncia de
amostragem dos sinais é de 1/4096 s. A fim de se obter uma boa representacdo dos
parametros modais identificados, 10 realizacbes s@o consideradas para cada ensaio.

Nesta analise, cada passo do decremento é considerado como uma realizagao.

Os quatro primeiros modos proprios identificados sdo apresentados na figura 6.9
(CREMONA et al. 2004). Os pontos da malha ndo medidos, representados por

quadrados, foram determinados a partir de uma interpolacéo linear.
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(a)Primeiro modo proprio: Flexdo (b)Segundo modo prdprio: Flexo Tor¢do
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FIGURA 6.9 — Aspecto dos quatro primeiros modos proprios identificados. FONTE —
CURY, 2010.

Como mencionado anteriormente, um dos objetivos das campanhas de medicOes
dindmicas realizadas neste viaduto é caracterizar e quantificar as melhorias geradas pelo
reforco estrutural, a partir do comportamento dinamico da estrutura. Para isso, trés
campanhas de medigdes foram realizadas. A primeira, realizada em 24 de junho de 2003
teve como objetivo avaliar as caracteristicas modais do viaduto antes dos trabalhos de
aperto dos mancais. Para essa campanha, 15 ensaios dinamicos foram registrados,
chamados de TGV1A a TGV15A.

Na tabela 6.1 sdo apresentados os valores médios calculados a partir das 10 realiza¢es
e o0s desvios-padrdes globais, das frequéncias proprias e as taxas de amortecimento

avaliadas.
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TABELA 6.1 — Valores médios e desvios-padrdes das frequéncias proprias e taxa de
amortecimento antes do reforco. FONTE — CURY, 2010.

Modo f[Hz] os[Hz] §(%) 0:(%)

1 584 0042 2,62 0,107
2 8,74 0148 160 0,250
3 13,09 0,150 1,15 0,120
4 16,95 0,130 1,08 0,087

A segunda campanha de medicdes foi realizada no dia 25 de junho, no dia da realizacéo
do reforco. O procedimento de reforco foi efetuado em quatro fases. Durante a primeira
fase, quatro mancais foram apertados. Em seguida, outros trés mancais foram apertados.
Nessas duas fases, foram apertados os mancais localizados no lado de Lyon. Durante a
terceira fase foram apertados quatro mancais e, na quarta fase, mais trés mancais foram
apertados, desta vez do lado de Paris. No total, 13 ensaios dindmicos foram registrados,
chamados de TGV1R a TGV13R. Os valores médios e os desvios-padrdes globais das
frequéncias proprias sdo mostrados na tabela 6.2, para cada fase. Nessa tabela, a ultima
linha corresponde aos valores médios levando-se em consideracdo as quatro fases do
travamento. E possivel notar que as frequéncias proprias aumentam significativamente

na medida em que o procedimento vai sendo realizado.

TABELA 6.2 — Valores médios e desvios-padrdes durante o travamento.

Fase  Frequéncial Frequéncia2 Frequéncia3 Frequéncia4
f (HZ) O'f f (HZ) O'f f (HZ) O'f f (HZ) O'f
1 5,91 0,17 8,85 0,85 13,01 0,44 17,87 0,63
2 6,28 0,14 9,01 1,06 13,12 0,63 17,25 0,40
3 6,32 0,20 8,83 0,93 13,07 1,18 17,88 0,41
4
M

6,42 0,22 8,61 095 13,15 0,76 18,06 0,95
édia 6,25 0,18 8,81 0,95 13,08 0,75 17,79 0,63

Finalmente, a terceira campanha de medic¢Ges ocorreu no dia 26 de junho de 2003. O
objetivo era verificar os efeitos do reforco imediatamente apo0s a conclusdo do aperto
dos mancais. Para a terceira campanha foram realizados 13 ensaios. A tabela 6.3 resume
os valores médios e desvios-padrbes globais das frequéncias préprias e das taxas de

amortecimento avaliadas.
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TABELA 6.3 — Valores médios e desvios-padrdes das frequéncias proprias e taxas de

amortecimento apos o travamento. FONTE — CURY, 2010.

Modo f[Hz] os[Hz] §(%) 0:(%)

1 6,47 0,16 4,15 2,62
2 8,87 0,42 298 1,62
3 13,15 0,30 2,35 2,08
4 17,94 0,66 2,19 524

Na tabela 6.4 € apresentado um resumo das frequéncias proprias identificadas para cada
campanha de medic&o. E possivel constatar que as frequéncias naturais aumentaram, de

fato, apos a realizacao do reforgo estrutural.

TABELA 6.4 — Comparativo das quatro primeiras frequéncias préprias identificadas
para cada campanha de medi¢do. FONTE — CURY, 2010.

Modo Antes Durante Depois
fHz] f[Hz] f[H7]
5,84 6,25 6,47
8,74 8,81 8,87
13,09 13,08 13,15
16,95 17,79 17,94

A OWDN PP

Um dos objetivos desse capitulo é utilizar a abordagem baseada na ADS acoplada aos
métodos de classificacdo a fim de discriminar os 3 estados estruturais do viaduto PK

075+317, ou seja, 0s estados antes, durante e depois do refor¢o estrutural.

E importante salientar que, neste estudo considera-se que os TGV’s possuem
essencialmente as mesmas caracteristicas fisicas (peso, nimero de vagoes, etc) em todos

0s ensaios realizados no viaduto.

6.3.  Andlise classica

Assim como feito nas simulagdes numeéricas, conduz-se, primeiramente, um breve
estudo classico dos parametros modais antes de se passar as abordagens propostas neste
trabalho. O objetivo € mostrar que a analise classica ndo permite, de forma geral,

concluir com um adequado nivel de confianga, que os trés estados estruturais — antes,
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durante e depois dos trabalhos de reforco — do viaduto PK 075, estdo associados a um
processo de modificagéo estrutural.

A figura 6.10 mostra os histogramas obtidos para as quatro primeiras frequéncias
naturais identificadas para os estados estruturais “antes” e “depois” do reforco. Nesta
figura, os tracejados verticais representam os intervalos de confianca de 95% para 0s
valores medios das frequéncias proprias. Ainda que a diferenca entre estes dois estados
estruturais seja evidente para a primeira frequéncia (ja que os tracejados verticais nao se
superpdem), o mesmo ndo pode ser observado para as demais frequéncias. Analisando
unicamente estes histogramas, ndo € possivel afirmar com 95% de confianca, que o0s

estados estruturais sdo distintos.
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(a) Histogramas obtidos para a primeira frequéncia.
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(b) Histogramas obtidos para a segunda frequéncia.
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(d) Histogramas obtidos para a quarta frequéncia.

FIGURA 6.10 — Comparativo dos histogramas para as quatro primeiras frequéncias

naturais, antes e depois do procedimento de reforco.

Ademais, uma andlise considerando as deformadas modais € considerada. Similarmente
ao proposto nas simulagdes numéricas, os valores do indice MAC séo calculados para
cada um dos quatro modos préprios identificados. Na figura 6.11, é possivel notar que a
variacdo dos modos é pequena, com exce¢do do modo 2 que Se mostra um pouco mais
sensivel as modificacbes estruturais introduzidas pelos trabalhos de reforgo. Esta
observacao se reflete diretamente sobre os indices MAC. Com efeito, para o primeiro,
terceiro e quarto modos, os indices variam entre 76% e 100%, o que denota, para este

indicador, pouca sensibilidade dos modos em relacdo ao reforgo estrutural. Em
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contrapartida, o segundo modo apresenta variacOes relativamente maiores, 0 que

implica em coeficientes MAC mais baixos (entre 53 e 75%).

De toda sorte, os resultados obtidos a partir das analises classicas ndo sao
suficientemente claros quanto a distincdo dos estados estruturais. Assim como
observado nas simulagcdes numéricas, torna-se necessario aplicar técnicas mais robustas,
que sejam capazes de discriminar, com adequado grau de confianca, os diferentes
estados estruturais existentes no viaduto PK 075.
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\\ ~~~~~~ —/
8 75,53
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< 97,90 75,97 / ~~~~~~~
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0 17,5 35 52,5
1 \
0 .
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Figura 6.11 — Comparativo entre os quatro primeiros proprios identificados e
respectivos valores MAC.

6.4.  Andlise simbdlica

Como realizado nas simula¢fes numéricas, a ADS também € aplicada juntamente aos
métodos de classificacdo aos ensaios realizados no viaduto PK 075+317. Durante as 3
campanhas de medicdes, 41 ensaios foram registrados, sendo 15 ensaios para o estado
estrutural antes do procedimento de reforgco na estrutura, 13 ensaios estruturais durante
0 procedimento de reforgo estrutural e 13 ensaios depois da realizacdo do reforgo. O

objetivo € utilizar as técnicas de clustering para separar 0s 41 ensaios dindmicos em trés
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grupos distintos. Inicialmente, os métodos de classificacdo sdo aplicados as
representacfes simbolicas dos sinais. Em seguida, consideram-se as representagdes
simbolicas das frequéncias e, por ultimo, as representacdes simbolicas dos modos
préprios. Para todas as classificacdes realizadas na analise do viaduto PK 075+317, sdo
consideradas as quatro primeiras frequéncias proprias e seus modos proprios associados.
Neste estudo a representacdo simbdlica considerada € a de histogramas com 12

categorias.

Dado o elevado numero de pardmetros existentes na aplicacdo dos métodos de
classificacdo (métricas, critérios de agregacdo e formas de inicializacdo), sdo
apresentados somente os melhores resultados no corpo principal do texto. Os demais

resultados sdo mostrados no anexo B.

6.4.1. Sinais

Os primeiros resultados correspondem a aplicacdo do método das divisGes hierarquicas
aplicados aos sinais descritos de maneira simbolica. O objetivo é conseguir distinguir 0s
3 grupos de ensaios de maneira homogénea, ou seja, conseguir separar 0S ensaios
TGV1A até TGV15A em um cluster que represente os ensaios antes do reforgo
estrutural, os ensaios TGV1R até TGV13R em um cluster que represente 0s ensaios
durante o reforco e os ensaios TGV1B até TGV13B em um cluster que represente 0s

ensaios depois do reforco.

Na figura 6.12 é apresentado o dendograma obtido para os sinais transformados em
dados simbdlicos, utilizando-se o método da aglomeracdo hierarquica, a distancia cosine
e o critério de agregacdo complete. Os indices de acerto para o estado estrutural antes do
reforco foi de 60%, para o durante de 100% e de 23,07% para depois do reforco.
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FIGURA 6.12 — Dendograma da classificacdo (sinais; dist. cosine; agreg. complete).

Aplicando o método de classificacdo k-means, utilizando a distancia correlation e o
critério de inicializacdo amostral, sdo obtidos os indices de acerto apresentados na
tabela 6.5.

TABELA 6.5 — indices de acerto da classificacdo (k-means; sinais; dist. correlation;

inicializagdo amostral).

Antes 73,33%
Durante 84,61%
Depois  30,77%

Utilizando o c-means, os indices de acerto sdo mais baixos (tabela 6.6). Entre parénteses
sdo encontrados os graus de certeza da classificagdo. Como é possivel perceber, o0s
indices encontrados ndo sdo adequados.
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TABELA 6.6 — indices de acerto da classificagdo obtida utilizando o método c-means

para os sinais descritos de forma simbdlica.

Antes  66,67% (60%)
Durante 38,46% (42%)
Depois  53,84%(41%)

Na tabela 6.7 € apresentado um resumo com 0s resultados obtidos com os métodos de
classificagdo utilizando os sinais representados simbolicamente. Assim como observado
nas analises numeéricas, os resultados nao foram plenamente satisfatorios, mas indicam a
capacidade de os sinais serem utilizados como pardmetros de deteccdo de danos

estruturais.

TABELA 6.7 — Resumo dos indices de acerto obtidos com todos os métodos de

classificacédo utilizando os sinais.

Aglomeracéo K
AR -means c-means
Hierarquica
Antes 60% | 73,33% | 66,67% (60%)
Durante 100% | 84,61% | 38,46% (42%)
Depois 23,07% | 30,77% | 53,84%(41%)

6.4.2. Frequéncias
Apos a utilizacdo dos sinais, as frequéncias sdo transformadas em dados simbodlicos para
serem utilizadas como dados de entrada nas técnicas de clustering. Nesse estudo, as

quatro primeiras frequéncias préprias sdo utilizadas.

Aplicando o método da aglomeracgdo hierarquica com a distancia spearman e o critério
de agregacdo ward, obtém-se o dendograma apresentado na figura 6.13. Os indices de
acerto obtidos foram de 92,30% antes do refor¢o estrutural, 100% durante o
procedimento de aperto dos mancais e 92,30% ap0s a realizagio do reforgo. E possivel
observar as frequéncias proporcionam bons indices de acerto na classificagdo, assim

como foi obtido na analise numérica.
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FIGURA 6.13 — Dendograma da classificacdo (frequéncias; dist. spearman; agreg.

ward).

Aplicando o método k-means, utilizando a distancia cityblock e o método de
inicializacdo amostral, os resultados sdo muito bons. Os indices de acerto s&o

apresentados na tabela 6.8.

TABELA 6.8 — indices de acerto da classificacdo (k-means; frequéncias; dist. cityblock;

inicializagdo amostral).

Antes 100%
Durante 100%
Depois  100%

Finalmente, o método c-means é aplicado. Os indices de acerto obtidos sdo
apresentados na tabela 6.9.
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TABELA 6.9 — indices de acerto da classificagdo obtida utilizando o método c-means

para as frequéncias descritas de maneira simbolica.

Antes 86,67% (33%)
Durante 100% (33%)
Depois 92,3%(33%)

Na tabela 6.10 ¢é apresentado um resumo dos indices de acerto obtidos aplicando todos
os métodos de classificacdo utilizando as frequéncias. Os bons resultados obtidos na
aplicacdo numérica foram repetidos na andlise experimental, o que confirma que as
frequéncias transformadas em dados simbolicos sdo um parametro confiavel para

identificacdo de comportamentos estruturais.

TABELA 6.10 — Resumo dos indices de acerto obtidos com todos os métodos de

classificagéo utilizando as frequéncias.

Aglomeracéo K
Hierarquica | Kmeans c-means
q
Antes 93,30% 100% | 86,67%(33%)
Durante 100% 100% 100%(33%)
Depois 92,30% 100% | 92,3%(33%)

6.4.3. Modos Proprios

Finalmente os modos proprios transformados em dados simbolicos s&o utilizados para
analisar os diferentes estados estruturais do viaduto. Como na analise numeérica, 0s
modos préprios sdo transformados em dados simbolicos separadamente. Com isso, as
técnicas de clustering serdo aplicadas para cada um dos quatro modos proprios

considerados.

6.4.3.1. Primeiro modo

A primeira classificacdo utilizando os primeiros modos proprios € obtida aplicando o
método da aglomeracgéo hierarquica com a distancia spearman e o critério de agregacao
complete. O dendograma obtido é mostrado na figura 6.14. Os indices de acerto foram

de 100% para o estado estrutural “antes”, e de 92,30% para os estados “durante” e

96



“depois”. Os indices de acerto obtidos foram adequados, sendo que o método de

classificacdo errou apenas a classificagdo dos ensaios 22 (TGV7R) e 39 (TGV11B).

Modo1/Spearman/Complete
1.6

7109 41314 512 33961115122 2 8162827192117252318202426293738333540303431413632
Ensaios

FIGURA 6.14 — Dendograma da classificacdo (primeiro modo; dist. spearman; agreg.

complete).

Aplicando o método k-means, utilizando a distancia cityblock e o método de

inicializacdo amostral, os resultados sdo muito bons. Os indices de acerto s&o
apresentados na tabela 6.11.

TABELA 6.11 - indices de acerto da classificacdo (k-means, primeiro modo; dist

cityblock; inicializacdo amostral).

Antes 100%
Durante 100%
Depois  100%

Para a classificacdo utilizando o c-means, os indices de acerto sdo apresentados na
tabela 6.12.
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TABELA 6.12 — indices de acerto da classificagio obtida aplicando o método c-means

para 0s primeiros modos proprios.

Antes  86,67%(33%)
Durante 61,53%(33%)
Depois 1009%(33%)

Na tabela 6.13 ¢é apresentado o resumo dos indices de acerto obtidos com todos os
métodos de classificacdo utilizando os primeiros modos proprios. Os indices de acerto
foram satisfatorios, porém o método de classificagdo c-means se mostrou menos
adequado em relacdo aos outros métodos. Ainda assim, a utilizacdo dos modos préprios
para essa abordagem mostrou-se bastante eficiente, ja& que taxas elevadas de

classificacdo correta (100%) foram obtidas.

TABELA 6.13 - Resumo dos indices de acerto obtidos com todos os métodos de

classificacdo utilizando os primeiros modos préprios.

Aglomeracéo | k-means c-means
Hierarquica
Antes 100% 100% | 86,67%(33%)
Durante 92,30% 100% | 61,53%(33%)
Depois 92,30% 100% | 100%(33%)

6.4.3.2.  Segundo modo

Os segundos modos proprios transformados em dados simbdlicos sdo agora utilizados
como dados de entrada para os métodos de classificacdo. O dendograma obtido
aplicando o método da aglomeragdo hierdrquica é apresentado na figura 6.15. A
distdncia utilizada € a cityblock e o critério de agregacdo utilizado é o weighted. Os
indices de acerto obtidos foram de 86,66% para 0s ensaios referentes ao estado
estrutural antes da realizagdo do procedimento de reforco, 100% para 0s ensaios
referentes ao estado estrutural durante a realizacdo do procedimento de reforco, e

92,30% para os ensaios depois do reforgo estrutural.
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FIGURA 6.15 — Dendograma da classificacdo (segundo modo; dist. cityblock; agreg.
weighted).

Para a classificagdo aplicando o método k-means utilizando os segundos modos
préprios, considerando a distancia cityblock e o método de inicializacdo amostral, sdo
obtidos os indices de acerto apresentados na tabela 6.14.

TABELA 6.14 — indices de acerto da classificacdo (k-means; segundo modo; dist.
cityblock; inicializagdo amostral).

Antes 100%
Durante 76,92%
Depois  92,30%

Os indices de acerto obtidos para o método de classificagdo c-means utilizando os
segundos modos proprios sao apresentados na tabela 6.15.
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TABELA 6.15 — indices de acerto da classificacdo obtida utilizando o método c-means

para os segundos modos préprios descritos de forma simbolica.

Antes 60% (33%)
Durante  76,92% (33%)
Depois 100% (33%)

O resumo dos indices de acerto do método de classificacdo utilizando os segundos
modos préprios € apresentado na tabela 6.16. Observando os indices de acerto da tabela,
é possivel notar que foram obtidos bons resultados utilizando os trés métodos de
classificacdo. Os graus de certeza observados entre parénteses obtidos através do c-
means indicam que, apesar dos bons resultados, 0 método possui certa divida quanto a
classificacdo. O método de classificacdo que apresentou melhores resultados foi o

método da aglomeracao hierarquica.

TABELA 6.16 - Resumo dos indices de acerto obtidos com todos os métodos de

classificacéo utilizando os segundos modos proprios.

Aglomeragéo | k-means | c-means
Hierarquica
Antes 86,66% 100% 60% (33%)
Durante 100% | 76,92% | 76,92% (33%)
Depois 92,30% | 92,30% 100%(33%)

6.4.3.3.  Terceiro modo

Os dados aqui analisados sao os referentes aos terceiros modos préprios. Primeiramente,
é aplicado o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia spearman e o critério
de agregacgdo ward. Nessa classificagdo, 86,66% dos ensaios “antes” foram classificados
corretamente, 61,53% dos ensaios “durante” e 100% dos ensaios “depois”. O

dendograma referente a essa aplica¢do € mostrado na figura 6.16.

100



Modo3/Spearman/VWard
251

172824 5211422182723 1 4 6 § 9 215203 T101211131626314035252933363839343719324130
Ensaios

FIGURA 6.16 — Dendograma da classificacdo (terceiro modo; dist. spearman; agreg.

ward).

Em seguida, aplica-se o método k-means considerando a distancia cityblock e o método

de inicializacdo amostral. Os indices de acerto sdo apresentados na tabela 6.17.

TABELA 6.17 — indices de acerto da classificacdo (k-means; terceiro modo; dist.

cityblock; inicializagdo amostral).

Antes 100%
Durante 84,61%
Depois  92,30%

Finalmente, apresentam-se na tabela 6.18 os indices de acerto obtidos com o método c-

means.

TABELA 6.18 — indices de acerto da classificacdo obtida utilizando 0 método c-means

para o0s terceiros modos préprios descritos de forma simbdlica.

Antes 100%(33%)
Durante  38,46%(33%)
Depois  92,3%(33%)
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Para melhor anélise dos métodos de classificagdo, a tabela 6.19 apresenta um resumo
dos indices de acerto obtidos com os trés métodos de classificagdo. Os melhores
resultados foram obtidos utilizando o método k-means. Os resultados obtidos utilizando
os terceiros modos préprios foram melhores do que os resultados obtidos utilizando os
segundo modos préprios para descrever 0s ensaios dinamicos. Ja para o método da
aglomeracdo hierarquica e para o c-means, a utilizacdo dos terceiros modos préprios
forneceu indices de acerto menores do que utilizando os primeiros e segundos modos

préprios.

TABELA 6.19 - Resumo dos indices de acerto obtidos com todos os métodos de

classificacdo utilizando os terceiros modos.

Aglomeracéo | k-means c-means
Hierarquica
Antes 86,66% 100% | 100%(33%)
Durante 61,53% | 84,61% | 38,46%(33%)
Depois 100% | 92,30% | 92,3%(33%)

6.4.3.4. Quarto modo

Finalmente, os métodos de classificacdo sdo aplicados para 0s quartos modos proprios.
O método da aglomeracdo hierarquica € aplicado aos quartos modos proprios utilizando
a distancia cityblock e o critério de agregacdo ward. Nessa aplicacdo, os indices de
acerto obtidos foram de 73,33%, 100% e 92,30%, para 0s ensaios referentes aos estados
estruturais “antes”, “durante” e “depois”, respectivamente. Na figura 6.17 é apresentado

0 dendograma obtido para essa classificagéo.
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FIGURA 6.17 — Dendograma da classificacdo (quarto modo; dist. cityblock; agreg.

ward).

Os indices de acerto obtidos através do k-means com a distancia correlation e o método

de inicializagdo amostral s&o mostrados na tabela 6.20.

TABELA 6.20 — indices de acerto da classificacdo (k-means; quarto modo; dist.

correlation; inicializagdo amostral).

Antes 60%
Durante 61,53%
Depois  92,30%

Por Gltimo, os indices de acerto aplicando o c-means sdo apresentados na tabela 6.21.

TABELA 6.21 — indices de acerto da classificacdo obtida utilizando o método c-means

para 0s quartos modos préprios descritos de forma simbolica.

Antes  73,33%(33%)
Durante 61,53%(33%)
Depois  84,61%(33%)
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A tabela 6.22 apresenta um resumo com os indices de acerto dos métodos de
classificacdo utilizados para os quartos modos proprios. O método k-means que
apresentou melhores resultados nos outros modos proprios, nao apresentou indices de
acerto tao elevados utilizando os quartos modos préprios. Utilizando os quartos modos
proprios, os melhores resultados foram obtidos utilizando o método da aglomeracéo

hierarquica.

TABELA 6.22 - Resumo dos indices de acerto obtidos com todos os métodos de
classificacéo utilizando os quartos modos proprios.

Aglomeracédo | k-means c-means
Hierarquica
Antes 73,33% 60% | 73,33%(33%)
Durante 100% | 61,53% | 61,53%(33%)
Depois 92,30% | 92,30% | 84,61%(33%)

Fazendo uma anélise geral da utilizacdo dos modos préprios, os ensaios dinamicos
descritos pelos primeiros modos préprios forneceram melhores resultados quando
aplicados aos métodos de classificagdo. Para o primeiro e terceiro modo, 0 método de
classificacdo que melhor discriminou os estados estruturais foi 0 k-means. Ja para o
segundo e quarto modo, o método de aglomeracdo hierarquica foi o que obteve
melhores indices de acerto.

6.5. Estudo complementar

Um estudo complementar semelhante ao realizado para a analise numérica também é
considerado para os dados experimentais. Nesse estudo sdo considerados somente 0s
ensaios realizados antes e depois do refor¢o estrutural. As distancias, critérios de
agregacdo e métodos de inicializacdo utilizados sdo os mesmos utilizados para a
classificagdo dos ensaios em 3 clusters. Como observado na tabela 6.23, os indices de
acerto foram adequados, exceto para 0 método da aglomeracdo hierarquica e para o c-
means aplicados aos sinais. Os graus de pertinéncia obtidos aplicando o c-means foram
de 50% para todos os casos, 0 que indica que o metodo possui davidas em relagdo as

classificagOes obtidas.
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TABELA 6.23 - Indices de acerto (em %) utilizando os métodos de classificagio para

os estados antes e depois do reforgo estrutural do viaduto PK 075+317.

Aglomeracdo Hierarquica
Sinais Freq. Modo 1 Modo 2 Modo 3 Modo 4
Antes 100 100 100 100 84,61 100
Depois 23,07 93,33 92,30 100 66,66 66,66
k-means
Sinais Freq. Modo 1 Modo 2 Modo 3 Modo 4
Antes 100 100 100 100 100 73,33
Depois 69,23 100 100 100 84,61 100
c-means
Sinais Freq. Modo 1 Modo 2 Modo 3 Modo 4
Antes | 73,33(50%) | 86,66(50%) | 100(50%) | 100(50%) | 80(50%) | 86,66(72%)
Depois | 38,46(50%) | 100(50%) | 100(50%) | 100(50%) | 100(50%) | 100(53%)

De maneira geral, quando apenas dois estados estruturais sdo considerados (antes e
depois do reforgo estrutural), os métodos de classificacdo fornecem resultados iguais ou
superiores aos obtidos considerando-se trés estados estruturais. Isto se deve ao fato de
os estados “antes” e “depois” serem, na realidade, mais diferentes entre si, a0 passo que

o estado “durante” representa uma transi¢ao entre aqueles dois primeiros.

Deve-se destacar que os indices de acerto para 0 segundo modo de vibracdo foram de
100% para todos os métodos de classificacdo utilizados. Isto pode ser justificado pelo
fato de que este modo € o que apresenta os menores valores de MAC; portanto, 0 mais
sensivel as modificagdes estruturais realizadas. Também deve-se destacar que os indices
de acerto obtidos utilizando o primeiro modo de vibragdo foram muito bons, apesar de
ndo ter sido possivel observar uma grande variacdo na amplitude de vibracdo durante a

analise classica realizada.
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CONCLUSOES

Estruturas de Engenharia Civil estdo sujeitas a processos de deterioracdo que podem
ocorrer gradualmente ou abruptamente. Esses processos de deterioragdo geralmente
acarretam modificagGes nas respostas dindmicas da estrutura, assim nas frequéncias

naturais e modos de vibracéo.

Com a revisdo bibliografica realizada, foi possivel perceber que as técnicas existentes
sdo essencialmente baseadas na variacdo das frequéncias naturais, que ndo se
mostravam indicadores de danos confiaveis, por serem pouco sensiveis a presenca de
danos; na variacdo dos modos de vibragdo, que mostravam certo potencial para serem
utilizados na deteccdo de danos estruturais e na variagdo de indicadores evoluidos
construidos a partir desses pardmetros. Um dos inconvenientes dos métodos
encontrados na literatura é a incapacidade de utilizar diretamente as respostas
dindmicas. Isso muitas vezes se deve a presenca de ruidos e a dificuldade de manipular

esse tipo de dado corretamente.

Com o intuito de administrar grandes quantidades de dados, foi proposta uma
abordagem baseada na Analise de Dados Simbdlicos (ADS). Esta metodologia permite
manipular os dados mais facilmente, de tal forma que os dados sejam representados de
forma mais compacta, mas guardando sua variabilidade interna (média, desvio padréo,
variancia, etc). Nessa dissertacdo, a ADS foi utilizada juntamente com os métodos de
classificacdo (aglomeracdo hierarquica, k-means e c-means) para discriminar diferentes
estados estruturais. A utilizacdo dos métodos de classificacdo de dados ja € conhecida
em areas da matematica, biologia, economia, entre outras. Entretanto, aplicacbes em
engenharia civil, como para a deteccdo de danos estruturais, representam uma

alternativa inovadora.

Utilizando a abordagem proposta, observou-se que, diferentemente das técnicas de
identificacdo de danos existentes, o uso das frequéncias naturais como indicadores de
dano mostrou-se 0 mais confiavel. Os modos de vibracdo, por sua vez, continuaram

apresentando bons resultados, porém mostraram-se sensiveis a presenca de ruido.



Finalmente, os sinais dindmicos mostraram certo potencial para sua utilizagdo como
indicadores de danos, por ndo necessitarem de passar pelo processo de identificacdo

modal e por apresentarem resultados relativamente satisfatorios.

De forma geral, 0 método de classificacdo que se mostrou mais eficiente foi 0 k-means.
Dentre os diversos parametros utilizados para a aplicacdo dos métodos de classificacao,
0s que apresentaram melhores resultados, na maioria das aplicagdes, foi a medida de
dissimilaridade correlation, o critério de agregacdo ward e 0 método de inicializacdo

uniforme.

Enfim, foi possivel observar melhores resultados quando os métodos de classificagcdo
sdo utilizados para classificar dois estados estruturais essencialmente distintos, como foi
0 caso dos estudos complementares realizados nesse trabalho. Nesses estudos, 0s
indices de acerto encontrados foram iguais ou superiores aos obtidos quando
considerado todos os estados estruturais simulados/existentes.

A principal contribuicdo dessa dissertagdo foi o desenvolvimento de uma nova
abordagem utilizando a ADS + técnicas de clustering capaz de discriminar diversos
comportamentos estruturais a partir de dados descritos de forma mais compacta, mas, ao
mesmo tempo, levando-se em consideracdo suas incertezas (i.e. valor médio e desvio-

padrdo).
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Sugestdes para trabalhos futuros

Como sugestbdes para trabalhos futuros propéem-se:

e Redescrever os ensaios de forma simbolica utilizando uma representacao global,
ou seja, utilizar os sinais brutos, as frequéncias naturais e 0s modos de vibragéo
para descrever 0s ensaios dinamicos em um Unico histograma;

e Utilizar métodos para a classificacdo de novos ensaios, de forma que estes
ensaios possam ser classificados segundo um estado estrutural de referéncia;

e Calcular indices de particionamento 6timo para os métodos de classificagdo. A
utilizacdo desses indices pode se mostrar importante por poder apontar um novo
estado estrutural desconhecido a priori;

e Implementar o método c-means para as diversas distancias e métodos de
inicializagdo dos centroides;

e Utilizar diferentes representacfes simbolicas (intervalos interquartis, absolutos,
etc.), para analisar suas influéncias sobre a classificacdo dos ensaios.

e Realizar simulagdes de danos com menores reduces do médulo de elasticidade.

109






REFERENCIAS
BIBLIOGRAFICAS

Abdel Wahab, M.; De Roeck, G. e Peeters, B. (1999), Parametrisation of damage in
reinforced concrete structures using model updating, Journal of Sound and Vibration, v.
228, n. 4, p. 717-730.

Aktan, A.; Lee, K.; Chuntavan, C. e Aksel, T. (1994). Modal testing for structural
identification and condition assessment of constructed facilities, in: Proceedings of the
International Modal Analysis Conference, 12, Honolulu, Havai, p. 462-468.

Allemang, R. e Brown, D. (1982). A correlation coefficient for modal vector analysis,
in: Proceedings of the International Modal Analysis Conference, 1, Orlando, Estados
Unidos, p. 145-151.

Alvandi, A. e Crémona, C. (2006). Assessment of vibration-based damage identification

techniques, Journal of Sound and Vibration, v. 292, n. 2, p. 179-202.

Alvandi, A. (2004). Contribution a [’utilisation pratique de [’evaluation dynamique
pour la détection d’endommagements dans les ponts, Tese de doutorado, Ecole

Nationale des Ponts et Chaussées, Franca.

Alvin, K. (1997). Finite element model update via bayesian estimation and

minimization of dynamics residuals, AIAA Journal, v. 35, n. 5, p. 879-886.

Barbosa, F. e Crémona, C. (2001). Identification modale de structures sous sollicitation

ambiante, Relatorio técnico, Laboratoire Central des Ponts et Chaussées, Franca.

Basseville, M.; Benveniste, A.; Goursat, M. e Mevel, L. (2006). Subspace-based
algorithms for structural identification, damage detection, and sensor data fusion,

EURASIP Journal on Advances in Signal Processing, v. 2007, n. 1, p. 1-13.



Bertrand, P. (1986), Etude de la Représentation Pyramidale, Tese de doutorado,
Universite Paris-Dauphine, Franca.

Bezdek, J.C. (1981). Pattern recognition with fuzzy objective function algorithms,
Plenum Press, New York, 1981.

Billard, L. e Diday, E. (2006). Symbolic Data Analysis, John Wiley and Sons, p. 321.

Bock, H. e Diday, E. (2000). Analysis of Symbolic Data. Exploratory Methods for

Extracting Statistical Information from Complex Data, Springer-Verlag, Berlin.

Bodeux, J. B. e Golinval, J. C. (2003). Modal identification and damage detection using
the data-driven stochastic subspace and armav methods, Mechanical Systems and signal

processing, v. 17, n. 1, p. 83-89.

Brito, P. e Diday, E. (1990). Knowledge, Data and Computer-Assisted Decisions,
Springer-Verlag chapter Use of Pyramids in Symbolic Data Analysis, p. 3-16.

Brito, P. (1994), New Approaches in Classification and Data Analysis, Springer-Verlag,
chapter Use of Pyramids in Symbolic Data Analysis, p. 378-386.

Cavalcanti, L. N. J. (2006). Clusterizacdo baseada em algoritmos fuzzy, Dissertacdo de
Mestrado, Centro de informatica, Universidade Federal de Pernambuco, Recife.

Cawley, P. e Adams, R. (1979), The location of defects in structures from

measurements of natural frequencies, Journal of Strain Analysis, v. 14, n. 2, p. 49-57.

Chance, J.; Tomlinson, J. e Worden, K. (1994). A simplified approach to the numerical
and experimental modeling of the dynamics of a cracked beam, in: Proceedings of the

International Modal Analysis Conference, 12, Honolulu, Hawai, p. 778-785.

Chun, X.; Weilian, Q. e Dongmei, T. (2005). An application of data fusion technology
in structural health monitoring and damage identification, in Proceedings of Smart
Structures and Materials 2005: Smart Sensor Technology and Measurement Systems,
San Diego, Estados Unidos, p. 451-461.

112



Cole, H. (1968). On-the-line analysis of random vibrations, AIAA/ASME, Structural
Dynamics and Materials Conference, 9, p. 69-288.

Crémona, C. (2004). Evaluation dynamique des ponts, Presses LCPC, Paris, France.

Cury, A. (2010), Techniques D anormalité Appliquées a la surveillance de Santé
Structurale, Tese de doutorado, Université Paris-Est, Franca.

Cury, A.; Borges, C. e Barbosa, F. (2011). A two-step technique for damage assessment
using numerical and experimental vibration data, Structural Health Monitoring, v.10, p.
417-428.

Diday, E. e Noirhomme-Fraiture, M. (2007). Symbolic Data Analysis and the SODAS

Software, John Wiley and Sons.

Doebling, S.; Farrar, C.; Prime, M. e Shevitz, D. (1996). Damage identification and
health monitoring on structural and mechanical systems form changes in their vibration
characteristics: a literature review, Relatorio técnico, Los Alamos National Laboratory,
Estados Unidos.

Dugan, D.; Wallance, E. e Caldwell, S. (1980). Measured and predicted vibrational
behavior of gulf of Mexico platforms, in: Proceedings of the 12th Annual Offshore

Techical Conference, Houston, Estados Unidos, p. 92-100.

EN1990 (1990). EN 1990 Eurocode: Basis of structural design. European Comitee for
standadization. Bruxelas.

Esposito, F.; Malerba, D. e Tamma, V. (2000). Analysis of Symbolic Data: Exploratory
Methods for Extracting Statistical Information from Complex Data, Springer-Verlag,
chapter Dissimilarity Measures for Symbolic Data, p. 165-185.

Ewins, D. (2000). Modal Testing: Theory and Practice, 2 ed., John Wiley and Sons, p.
562.

Farrar, C. e Jauregui, D. (1996). Damage detection algorithms applied to experimental
and numerical modal data from the i-40 brigde, relatério técnico, Los Alamos National

Laboratory report, Estados Unidos.

113



Fontana, A. e Naldi, M. C. (2009). Estudo de Comparagdo de Métodos para Estimacao
de NUmeros de Grupos em Problemas de Agrupamento de Dados, Relatério técnico,

ICM, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos.

Fox, C. (1992). The location of defects in structures: A comparison of the use of natural
frequency and mode shape data, in: Proceeding of the International Modal Analysis
Conference, 10, San Diego, Estados Unidos, p. 522-528.

Friswell, M.; Penny, G. e Wilson, D. (1994). Using vibration data and statistical
measures to locate damage in structures, The International Journal of Analytical and
Experimental Modal Analysis, v. 9, n. 4, p. 239-254.

Gudmundson, P. (1982). Eigenfrequency changes of structures due to cracks, notches,
or other geometrical changes, Journal of the Mechanics and Physics of Solids, v. 30, n.
5, p. 339-353.

Guiera, A. J. A. (2006). Segmentacdo por agrupamentos Fuzzy c-means para
identificacdo de linhas de transmissdo de energia elétrica em imagens LiDAR.
Dissertacdo de Mestrado. Programa de Po6s-Graduacdo em Engenharia Elétrica e
Informatica Industrial. Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba.

Guo, H. (2006). Structural damage detection using information fusion technique,
Mechanical Systems and Signal Processing, v. 20, n. 1, p. 1173-1188.

Haritos, N. e Owen, J. (2004). The use of vibration data for damage detection in
bridges: a comparison of system identification and pattern recognition approaches,
Structural Health Monitoring, v. 3, n. 2, p. 141-163.

Hastie, T.; Tibshirani, R. e Firedman, J. (2009). The Elements of Statistical Learning:

Data Mining, Inference, and Prediction, 2 ed., Springer Series in Statistics.

Ibrahim, S. (1977). Random decrement technique for modal identification of structures,
Journal of Spacecraft and Rockets, v. 14, n. 11, p. 696-700.

Ibrahim, S. (1987). An upper hessenberg sparse matrix algorithm for modal
identification on microcomputer, Journal of sound and vibration, v. 113, n. 1, p. 47-57.

114



Iwasaki, A.; Todoroki, A.; Shimamura, Y. e Kobayashi, H. (2004). An unsupervised
statistical damage detection method for structural health monitoring, Smart Material
Structures, v. 13, p. 80-85.

Jain, A. K.; Murty, M. N. e Flynn, P. J. (1999). Data Clustering: A Review. ACM
Computing Surveys, v. 31, n. 31, p. 264-323.

Kato, M. e Shimada, S. (1986), Vibration of pc bridge during failure process, ASCE
Journal of Structural Engineering, v. 112, p. 1692-1703.

Kawiecki, G. (2001), Modal damping measurement for damage detection, Smart
Materials and Structures, v. 10, n. 3, p. 466-480.

Kim, J. e Stubbs, N. (1993). Assessment of the relative impact of model uncertainties
on the accuracy of global nondestructive damage detection in structures, relatorio
técnico, New Mexico University, Estados Unidos.

Kim, S. e Lee, J. (2000). Use of modal testing to identify damage on steel members,
KSCE Journal of Civil Engineering, v. 4, n. 2, p. 75-82.

Klein, L. (1999), Sensor and Data Fusion: Concepts and Application, 12 ed., SPIE

Optical Engineering Press.

Lacerda, W. S. (2006). Projeto e Implementacdo de Circuitos Classificadores Digitais
com Controle da Generalizacdo Baseado na Regra do Vizinho-mais-préximo
Modificada, tese de doutorado. Escola de Engenharia. Universidade Federal de Minas
Gerais. Belo Horizonte.

Lieven, N. e Ewins, D. (1998). Spatial correlation of mode shapes, in Proceeding of the

International Modal Analysis Conference, 6, Kissimmee, Estados Unidos, p. 690-695.

Lim, T. e Kashangaki, T. (1994). Structural damage detection of space truss structures
using best achievable eigenvectors, AIAA Journal, v. 32, n. 5, p. 1049-1057.

Lopes, S. M. O. F. (2008). Técnicas Geométricas de Condensacgao para o Classificador

k-nn, dissertacdo de mestrado. Departamento de Matematica. Universidade de Aveiro.

115



Matlab® (2012). The Language of Technical Computing, versdo R2012b, Mathworks.

Messina, A.; Williams, E. e Contursi, T. (1998). Structural damage detection by a
sensitivity and statistical-based method, Journal of Sound and Vibration, v. 216, n. 5, p.
791-808.

Mevel, L.; Hermans, L. e Van der Auweraer, H. (1999). Application of a subspace-
based fault detection method to industrial structures, Mechanical systems and signal

processing, v. 13, n. 6, p. 823-838.

Minor, C.; Johnson, K.; Rose-Pehrsson, S.; Owrutsky, J.; Wales, S.; Steinhust, D. e
Gottuk, D. (2007). Data fusion with a multisensor system for damage control and
situational awareness, in: Proceedings of the IEEE Conference on Advanced Video and
Signal Based Surveillance, Londres, Reino Unido, p. 1055-1068.

Ndambi, J.; Vantomme, J. e De Visscher, J. (2000). Modal damping as a damage
detection parameter in reinforced concrete structures, Civil-Comp press, Edinburgh,
Reino Unido, p. 1-7.

Pandey, A. e Biswas, M. (1994). Damage detection in structures using changes in

flexibility, Journal of Sound and Vibration, v. 169, n. 1, p. 3-17.

Pandey, A.; Biswas, M. e Samman, M. (1991). Damage detection from changes in

curvature mode shapes, Journal of Sound and Vibration, v. 145, n. 2, p. 321-332.

Pimentel, E. P.; Franca, V. F. e Omar, N. (2003). A identificacdo de grupos de
aprendizes no ensino presencial utilizando técnicas de clusterizagdo. Anais do Simpdsio

Brasileiro de Informética na Educacao, Rio de Janeiro.

Reda Taha, M. e Lucero, J. (2005). Damage identification for structural health
monitoring using fuzzy pattern recognition, Engineering Structures, v. 27, n. 1, p. 1774-
1783.

Rytter, A. (1993). Vibration based inspection of civil engineering structures, tese de

doutorado, University of Aalborg, Dinamarca.

116



Salane, H. e Baldwin, J. (1990). Identification of modal properties of bridges, ASCE
Journal of Structural Engineering, v. 116, n. 7, p. 2008-2021.

Salawu, O. (1997). Detection of structural damage throught changes in frequency: a

review, Engineering Structures, v.19, n.9, p.718-723.

Sierra, B. (2000). Aportaciones metodoldgicas a la classificacion supervisada, tese de
doutorado, Departamento de Ciéncias da Computacdo e Inteligéncia Artificial,

Universidade del Pais Vasco.

Smith, S. e Beattie, C. (1991). Secant-method adjustement for structural models, AIAA
Journal, v. 29, n. 1, p. 119-126.

Su, Z.; Wang, X.; Cheng, L.; Yu, L. e Chen, Z. (2009). On selection of data fusion
schemes for structural damage evaluation, Structural Health Monitoring, v. 9, n. 3, p.
223-241.

Teughels, A.; Maeck, J. e De Roeck, G. (2002), Damage assessment by fe model
updating using damage functions, Computers and Structures, v. 80, n.25, p. 1869-1879.

Trendafilova, I. e Heylen, W. (2003). Categorisation and pattern recognition methods
for damage localisation from vibration measurements, Mechanical Systems and Signal
Processing, v. 17, n. 4, p. 825-836.

West, W. (1984), lllustration of the use of modal assurance criterion to detect structural
changes in na orbiter test specimen, in: Proceedings of the Air Force Conference on
Aircraft Structural Integrity, Estados Unidos, p. 1-6.

Williams, E.; Contursi, T. e Messina, A. (1996). Damage detection and localisation
using natural frequency sensivity, in: ldentification in Engineering Systems, Reino
Unido, p. 368-376.

Yan, A. M.; Cheng, L.; Wu, Z. e Yam, L. (2007). Development in vibration-based
structural damage detection technique, Mechanical Systems and Signal Processing, V.
21, p. 2198-2211.

117



Yeung, W. e Smith, J. (2005). Damage detection in bridges using neural networks for

pattern recognition of vibration signatures, Engineering Structures, v. 27, p. 685-698.
Zadeh, L. A. (1965). Fuzzy Sets, Information and Control, vol. 3, n. 8, p. 338-353.

Zhang, Z. e Aktan, A. (1995). The damage indices for constructed facilities, in:
Proceedings of the International Modal Analysis Conference, 13, Nashville, Estados
Unidos, p. 1520-1529.

Zhang, Z. e Aktan, A. (2007). Statistical damage identification for bridges using

ambiente vibration data, Computers and structures, v. 85, p. 476-485.

Zienkiewicz, O. e Taylor, R. (2000). The Finite Element Method, 3 ed., Butterworth-

Hienemann.

118



ANEXO A

A. Aplicacdo Numérica.

Neste anexo, os resultados complementares das andlises realizadas para o modelo de
uma viga bi-apoiada sdo apresentados. Esses resultados sdo obtidos a partir dos sinais e
dos parametros modais transformados em dados simbolicos. Aqui serdo mostrados 0s
resultados das diferentes distancias, critérios de aglomeracdo e métodos de inicializacdo

que ndo foram expostos no capitulo 5.

A.1l. Anaélise simbdlica
A.1.1. Sinais

Inicialmente, s&o mostrados os resultados obtidos utilizando os sinais transformados em
dados simbdlicos para separar os trés estados estruturais. A seguir, apresentam-se todos
os indices de acerto obtidos aplicando os sinais a0 método da aglomeracéo hierarquica.
O método da aglomeracdo hierarquica é aplicado as distancias euclidiana, cityblock,
minkowski, chebychev, cosine, correlation e spearman. As distancias citadas sdo
aplicadas com os critérios de agregacao average, centroide, complete, median, single,

ward e weighted.

Na tabela A.1 apresentam-se 0s indices de acerto utilizando os sinais aplicando o
método da aglomeragdo hierdrquica com a distancia euclidiana para todos os critérios de

agregacao.



TABELA A.1 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método da aglomeracao hierarquica com a distancia euclidiana.

Aglomeracdo Hierarquica

Euclidiana

RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 80 40 40 10 40 40
D1 10 10 80 70 10 80 80
D2 70 70 30 40 100 30 30
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 40 40 40 40 10 40 80
D1 10 10 70 70 10 80 30
D2 100 100 40 40 100 30 40
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 40 40 40 70 10 40 70
D1 10 10 80 10 10 80 10
D2 100 100 30 90 100 30 90

Na tabela A.2 sdo apresentados os indices de acerto do método da aglomeracao

hierarquica com a distancia cityblock utilizando os sinais como dados de entrada.

TABELA A.2- indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método da aglomeracao hierarquica com a distancia cityblock.

Aglomeracdo Hierarquica

Cityblock

RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 80 80 70 10 40 40
D1 10 10 10 10 10 80 60
D2 70 70 70 90 100 30 50
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 80 80 40 10 40 40
D1 10 10 10 70 10 80 60
D2 70 70 70 40 100 30 50
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 80 80 40 10 40 40
D1 10 10 10 60 10 80 60
D2 70 70 70 50 100 30 50
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A tabela A.3 mostra os indices de acerto utilizando os sinais aplicando o método da

aglomeracdo hierarquica com a distancia minkowski.

TABELA A.3- indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método da aglomeracdo hierarquica com a distancia minkowski.

Minkowski

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 80 40 40 10 40 40
D1 10 10 80 70 10 80 80
D2 70 70 30 40 100 30 30
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 40 40 40 40 10 40 40
D1 10 10 70 70 10 80 80
D2 100 100 40 40 100 30 30
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 40 40 40 70 10 40 70
D1 10 10 80 90 10 80 10
D2 100 100 30 10 100 30 90

Na tabela A.4 sdo apresentados os indices de acerto utilizando os sinais aplicando o

método da aglomeracao hierarquica com a distancia chebychev para todos os critérios de

agregacao.

TABELA A.4 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método da aglomeracao hierarquica com a distancia chebychev.

Chebychev

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 70 40 40 40 10 40 60
D1 10 0 100 0 10 20 0
D2 90 100 10 100 100 90 90
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 60 50 40 60 10 40 60
D1 10 10 20 0 10 20 0
D2 90 100 90 90 100 90 90
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 60 50 70 60 10 60 50
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D1 10 10 90 100 10 60 10
D2 90 100 10 0 100 40 100

Os proximos indices de acerto mostrados na tabela A.5, sdo referentes a utilizacdo dos

sinais para o método da aglomeracéo hierarquica, utilizando a distancia cosine.

TABELA A.5- indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método da aglomeracéo hierarquica com a distancia cosine.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 80 70 80 10 80 80
D1 10 10 10 10 10 10 10
D2 70 60 90 60 100 70 60
R1
Cosine Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 80 70 80 10 70 80
D1 10 10 10 10 10 10 10
D2 60 60 90 60 100 90 60
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 70 70 80 90 70 80
D1 10 90 10 10 10 90 10
D2 60 10 90 60 10 10 60

Em seguida, a distancia correlation é considerada na aplicagio do método da
aglomeracdo hierarquica para separar os diversos estados estruturais simulados,

utilizando as respostas dinamicas. Os indices de acerto apresentam-se na tabela A.6.

TABELA A.6- indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método da aglomeracdo hierarquica com a distancia correlation.

Aglomeracgdo Hierarquica

RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 80 70 80 90 80 80
Correlation D1 10 10 10 10 10 10 10
D2 60 60 90 60 10 60 60

R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 80 70 80 10 80 80
D1 10 10 10 10 10 10 10
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D2 | 60 | 60 | 90 | 60| 100| 60 | 60
R2

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted

DO 60 60 70 80 90 80 80

D1 10 10 10 10 10 10 10

D2 90 90 90 60 10 60 60

A Ultima distancia utilizada para 0 método da aglomeracgéo hierarquica é a spearman.
Os indices de acerto para os diferentes critérios de agregacdo séo apresentados na tabela
AT

TABELA A.7- indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método da aglomeracdo hierarquica com a distancia spearman.

Aglomeracdo Hierdrquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 70 70 70 70 10 70 70
D1 10 10 10 10 10 10 10
D2 80 80 80 80 100 80 80
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Spearman | DO 70 70 70 70 10 70 70
D1 10 10 10 10 10 10 10
D2 80 80 80 80 100 80 80
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 70 70 70 70 10 70 70
D1 10 10 10 10 10 10 10
D2 80 80 80 90 100 80 90

O segundo método de classificacdo de dados utilizado é o k-means. Aplicando-se o k-
means para a separacdo dos sinais, as distancias euclidiana, cityblock, cosine e
correlation foram aplicadas para os métodos de inicializacdo amostral, e as distancias
euclidiana e correlation foram aplicadas com os métodos de inicializacdo uniforme e
cluster. Na tabela A.8 sdo apresentados os indices de acerto referentes a aplicagdo do k-

means para os sinais.
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TABELA A.8- indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método k-means.

k-means
Amostral Uniforme Cluster
RO|R1I|R2|RO|R1|R2|R0O|R1|R2
DO| 40| 40| 60| 40| 40| 40| 40 | 40 | 40
D1| 80| 8| 70| 60| 60| 60| 60| 60 | 60
D2| 30| 30|30|30| 40| 30| 30| 40| 30
RO|R1|R2| RO|R1|R2|RO|R1|R2
DO | 50 | 50 | 40
D1| 60| 60 | 60
D2 | 30| 30| 30
RO|R1|R2| RO|R1|R2|RO|R1|R2
DO | 40 | 40| 40
D1| 60| 60 | 60
D2 | 30| 30| 30
RO|R1|R2| RO|R1|R2|RO|R1|R2
DO| 40| 40| 40| 40| 40| 40| 40| 40| 40
D1| 60| 60| 60| 60| 60| 60| 60| 60 | 60
D2|30|30|30|30|30|30|30]| 30| 30

Euclidiana

Cityblock

Cosine

Correlation

O ultimo método de classificacdo aplicado para a separagdo dos sinais dos trés estados
estruturais é o c-means. Para essa simulacdo, apenas foi utilizada a distancia euclidiana
e 0 método de inicializacdo amostral. Os indices de acerto obtidos sdo mostrados na
tabela A.9. A segunda coluna de cada nivel de ruido indica o grau de certeza da

classificagéo.

TABELA A.9- indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método c-means.

c-means

Sinais
RO R1 R2
DO |40 | 47 | 40 | 47 | 50 | 49
D1|70|65|70|65|70 |64
D2 (30|59|40|59|30|58
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A.1.2. Frequéncias

A utilizacdo da ADS juntamente com as técnicas de clustering é aplicada para as
frequéncias proprias previamente identificadas. Como pode ser observada nas
aplicacdes a seqguir, as simulacdes das frequéncias fornecem 100% de acerto na maioria

das classificacdes.

Primeiramente apresentam-se os indices de acerto obtidos aplicando as frequéncias ao
método da aglomeracdo hierarquica. Como realizado para os sinais, as diversas
distancias e critérios de agregacdo foram combinados para a obtencédo das classificacdes

utilizando as frequéncias.

A tabela A.10 mostra os indices de acerto utilizando as frequéncias aplicando o método
da aglomeracdo hierarquica com a distancia euclidiana para todos os critérios de

agregacao.

TABELA A.10 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método da aglomeracdo hierarquica com a distancia euclidiana.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 100 100
D1 100 100 100 100 100 100 100
D2 100 100 100 100 100 100 100
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Euclidiana | DO 100 100 100 100 100 100 100
D1 100 100 100 100 100 100 100
D2 100 100 100 100 100 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 90 100 100 90
D1 100 100 100 100 100 100 100
D2 100 100 100 0 100 100 0

Na tabela A.11 sdo apresentados os indices de acerto do método da aglomeracao
hierarquica com a distancia cityblock utilizando as frequéncias como dados de entrada.
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TABELA A.11 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método da aglomeracao hierarquica com a distancia cityblock.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Cityblock | DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100

A tabela A.12 mostra os indices de acerto utilizando as frequéncias aplicando o método

da aglomeracéo hierarquica com a distancia minkowski.

TABELA A.12 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método da aglomeracdo hierarquica com a distancia minkowski.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Minkowski | DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 90 100 | 100 90
D1 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 0 100 | 100 0
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Em seguida, a tabela A.13 mostra os indices de acerto obtidos para o método da

aglomeracao hierarquica com a distancia chebychev para as frequéncias.

TABELA A.13 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método da aglomeracéo hierarquica com a distancia chebychev.

Aglomeracdo Hierarquica

Chebychev

RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 100 10 10 70 10
D1 100 100 80 100 100 80 100
D2 10 10 0 10 10| 100 10
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 100 10 10 70 10
D1 100 100 80 100 100 | 100 100
D2 0 0 10 0 0 70 0
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 90 20 70 10 90 60 90
D1 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 0 0 0 0 0 70 0

Na tabela A.14 sdo apresentados os indices de acerto utilizando as frequéncias
aplicando o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia cosine para todos os
critérios de agregacao.

TABELA A.14 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método da aglomeracao hierarquica com a distancia cosine.

Aglomeracdo Hierarquica

RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100

. R1
Cosine Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100

R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
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D1

100

100

100

100

100

100

100

D2

100

100

100

100

100

100

100

Os préximos indices de acerto apresentados na tabela A.15 sdo referentes a utilizacdo

das frequéncias para o método da aglomeracdo hierarquica, utilizando a distancia

correlation.

TABELA A.15 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método da aglomeracdo hierarquica com a distancia correlation.

Correlation

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100

Em seguida, a distancia spearman € considerada na aplicacdo do método da

aglomeracdo hierarquica para separar os diferentes estados estruturais utilizando as

frequéncias. Os indices de acerto apresentam-se na tabela A.16.

TABELA A.16 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método da aglomeracéo hierarquica com a distancia spearman.

Aglomeracdo Hierdrquica

Spearman

RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 70 70 70 70 10 70 70
D1 10 10 10 10 10 10 10
D2 80 80 80 90 100 80 90
R1

| Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
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DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R2

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 90 90 90 90 90 90 100
D1 100 100 100 100 90 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100

Os proximos indices de acerto mostrados na tabela A.17 séo referentes a aplicacdo do

método k-means para separar 0s ensaios descritos através das frequéncias préprias

transformadas em dados simbdlicos. Para a aplicacdo do k-means foram utilizadas as

distancias euclidiana, cityblock, cosine e correlation e os métodos de inicializacdo

amostral, uniforme e cluster.

TABELA A.17 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método k-means.

k-means
Amostral Uniforme Cluster
RO RI1 | R2| RO R1 | R2| RO | Rl | R2
Euclidiana DO | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
D1 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
D2 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
RO|RI|R2Z|RO|RL|[R2|RO|[RL|R2
. DO | 100 | 100 | 100
Cityblock 577700 1200 [ 100
D2 | 100 | 100 | 100
RO|RI|R2|RO|RL|[R2|RO|R1L|R2
Cosine DO | 100 | 100 | 100
D1 | 100 | 100 | 100
D2 | 100 | 100 | 100
RO|RIL|R2|RO|RL|[R2|RO|[R1L|R2
Correlation DO | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
D1 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
D2 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100

O método c-means também é utilizado e os resultados sdo mostrados na tabela A.18.
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TABELA A.18- indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método c-means.

c-means
Frequéncias

RO R1 R2

DO | 100 | 85 | 100 | 85 | 100 | 78

D1 | 100 | 87 | 100 | 82 | 100 | 87

D2 | 100 | 83 | 100 | 85 | 100 | 93

A.1.3. Primeiro Modo

Os indices de acerto levando em conta a classificacdo dos primeiros modos proprios
aplicando o método da aglomeracdo hierarquica utilizando a distancia euclidiana séo

apresentados na tabela A.19.

TABELA A.19 - indices de acerto aplicando o método da aglomeracao hierarquica para

0s primeiros modos proprios utilizando a distancia euclidiana.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 0 10 10 80 10
D1 90 10 90 10 90 90 90
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Euclidiana | DO 20 0 50 100 100 80 50
D1 80 10 70 30 10 80 80
D2 100 100 100 10 0] 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 100 80 100 10 80 80
D1 10 10 60 10 10 40 10
D2 50 10 0 10 100 60 50

Os indices de acerto utilizando a distancia cityblock para a classificacdo dos primeiros

modos, aplicando o método da aglomeragdo hierarquica, sdo mostrados na tabela A.20.
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TABELA A.20 - indices de acerto aplicando o método da aglomeracao hierarquica para

0s primeiros modos proprios utilizando a distancia cityblock.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 10 10 10 80 10
D1 90 90 90 90 90 90 90
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Cityblock | DO 10 10 50 10 10 30 30
D1 80 10 50 10 10 80 80
D2 100 100 100 100 100 90 90
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 10 10 10 70 80
D1 80 10 80 10 10 30 10
D2 60 100 60 100 100 60 60

Na tabela A.21 sdo apresentados os indices de acerto utilizando os primeiros modos
préprios aplicando o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia minkowski

para todos os critérios de agregacéo.

TABELA A.21 - indices de acerto aplicando o método da aglomeragao hierarquica para

0s primeiros modos proprios utilizando a distancia minkowski.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 0 10 10 10 10
D1 90 10 90 10 90 90 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Minkowski | DO 20 100 50 100 100 80 50
D1 80 10 70 30 10 80 80
D2 100 0 100 10 0| 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 100 80 100 10 80 80
D1 10 10 0 10 10 40 10
D2 50 10 60 10 100 60 50
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Os préximos indices de acerto mostrados na tabela A.22 sdo referentes a utilizagdo dos
primeiros modos proprios para 0 método da aglomeracdo hierérquica, utilizando a

distancia chebychev.

TABELA A.22 - indices de acerto aplicando o método da aglomeragao hierarquica para

0s primeiros modos proprios utilizando a distancia chebychev.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 10 40 10 10| 100 0
D1 10 10 100 10 10 60 20
D2 100 100 0 100 100 | 100 100
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Chebychev "5y 100 10 100 100 | 100| 40 100
D1 10 100 0 10 10 80 10
D2 0 0 20 0 0 20 0
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 10 10 10 10 70 100
D1 0 100 100 100 100 20 10
D2 10 10 10 10 10 70 10

Em seguinda, a distancia cosine é considerada na aplicacdo do método da aglomeracao
hierdrquica para separar os diferentes estados estruturais utilizando os primeiros modos

préprios. Os indices de acerto sdo mostrados na tabela A.23.

TABELA A.23 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os primeiros modos

préprios aplicando o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia cosine.

Aglomeragdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 10 10 10 80 10
D1 90 90 90 90 90 90 90
. D2 100 100 100 100 100 | 100 100
Cosine R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 30 10 10 80 0
D1 80 10 80 100 100 50 80
D2 100 100 90 0 100 | 100 90
R2
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Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 10 10 10 70 80
D1 90 10 80 10 10 30 10
D2 60 100 60 100 100 60 60

Os proximos indices de acerto mostrados na tabela A.24, sdo referentes aos primeiros

modos préprios utilizando o método da aglomeracdo hierdrquica utilizando a distancia

correlation.

TABELA A.24 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os primeiros modos

préprios aplicando o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia correlation.

Correlation

Aglomeragdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 10 10 10 90 10
D1 90 90 90 90 90 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 10 10 10 30 10
D1 100 10 50 100 100 80 80
D2 90 100 90 0 100 90 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 80 10 10 70 80
D1 10 10 10 10 10 30 10
D2 100 100 60 100 100 60 60

Na tabela A.25 sdo apresentados os indices de acerto utilizando os primeiros modos
préprios utilizando a método da aglomeracéo hierarquica com a distancia spearman.

TABELA A.25 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os primeiros modos

préprios aplicando o metodo da aglomeracéo hierdrquica com a distancia spearman.

Spearman

Aglomeragdo Hierarquica

RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 10 10 10 80 10
D1 100 100 10 10 0| 100 10
D2 0 0 100 100 100 | 100 100

R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 10 10 10 80 10
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D1 10 100 60 100 100 90 100
D2 100 0 90 0 0 90 0
R2

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 10 10 10 80 10
D1 10 10 10 10 10 10 10
D2 100 100 100 100 100 50 100

Em seguida, o método da classificacao utilizado para a distingdo dos ensaios através dos
primeiros modos proprios € o k-means. Os indices de acerto para essa aplicacdo séo
apresentados na tabela A.26.

TABELA A.26 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os primeiros modos

proprios aplicando o método k-means.

k-means
Amostral Uniforme Cluster
RO R1 R2 RO R1 R2 RO R1 R2
Euclidiana DO 80 80 50 100 80 80 100 80 80
D1 90 80 60| 100| 100| 100| 100 | 100 | 100
D2 100 | 100 60| 100 | 100 80| 100 | 100 80
RO R1 R2 RO R1 R2 RO R1 R2
. DO 90 70 50
Cityblock —5—T700 T 100 | 30
D2 100 50 | 100
RO R1 R2 RO R1 R2 RO R1 R2
Cosine DO 90 80 90
D1 100 100 100
D2 100 | 100 80
RO R1 R2 RO R1 R2 RO R1 R2
Correlation DO 90 90 90 90 90 90 90 90 90
D1 100 100 100 100 100 100 100 100 100
D2 100 100 80 100 100 80 100 100 80

A tabela A.27 mostra os indices de acerto obtidos com o método de classificacéo c-
means.
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TABELA A.27 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os primeiros modos

préprios aplicando 0 método c-means.

c-means
Modos 1

RO R1 R2

DO| 90|75| 90|33 |70 33

D1| 90|/81| 90 (33| 0] 33

D2 | 100 | 85| 100 | 33 | 60 | 33

A.1.4. Segundo Modo

Agora, 0s segudos modos proprios transformados em dados simbdlicos sdo utilizados
para classificar os diversos estados estruturais. Na primeira abordagem utilizando os
segundos modos préprios, o0 método de aglomeracdo hierdrquica € utilizado com a
distancia euclidiana. Os indices de acerto obtidos sdo apresentados na tabela A.28.

TABELA A.28 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos

proprios aplicando o método da aglomeracéo hierarquica com a distancia euclidiana.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 20 100 100 20 100
D1 0 0 100 0 0| 100 0
D2 90 90 100 90 90 60 90
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Euclidiana | DO 10 100 10 10 100 50 10
D1 100 0 100 100 0 40 100
D2 90 10 70 0 10| 100 90
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 90 100 10 10 100 30 10
D1 90 0 60 100 10 80 100
D2 20 10 70 10 10 90 80

Em seguida, os indices de acerto utilizando os segundos modos proprios aplicando o
método de aglomeracdo hierarquica com a distancia cityblock sdo apresentados na
tabela A.29.
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TABELA A.29 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos

préprios aplicando o método da aglomeracéo hierdrquica com a distancia cityblock.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 20 100 100 | 100 100
D1 0 0 100 0 0 0 0
D2 90 90 100 90 90 70 90
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Cityblock | DO 90 10 10 10 100 90 90
D1 10 100 100 100 10 40 20
D2 70 10 50 50 10 70 70
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 90 100 90 100 10 40 90
D1 20 10 20 10 100 60 70
D2 90 10 70 10 0 70 20

Na tabela A.30 sdo mostrados os indices de acerto utilizando os segundos modos
préprios aplicando o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia minkowski.

TABELA A.30 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos
préprios aplicando o método da aglomeracéo hierarquica com a distancia minkowski.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 20 100 100 20 100
D1 0 0 100 0 0| 100 0
D2 90 90 100 90 90 60 90
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Minkowski | DO 10 100 10 10 100 50 10
D1 100 0 100 0 0 40 100
D2 90 10 70 100 10| 100 90
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 90 100 10 10 100 30 10
D1 20 0 60 100 10 80 100
D2 90 10 70 10 10 90 80

Na tabela A.31 sdo apresentados os indices de acerto utilizando os segundos modos
proprios aplicando o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia chebychev
para todos os critérios de agregacao.
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TABELA A.31 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos
préprios aplicando o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia chebychev.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 70 10 10 70 10
D1 100 100 30 100 100 50 100
D2 100 10 100 10 90 60 60
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Chebychev 754 10 10 10 10| 10| 80 10
D1 100 100 100 100 100 20 100
D2 10 10 10 10 10 30 10
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 20 10 10 90 10
D1 10 10 90 10 100 20 10
D2 100 100 30 100 0 50 100

Os proximos indices de acerto apresentados na tabela A.32 sdo referentes & utilizagdo
dos segudos modos préprios para 0 método da aglomeragdo hierdrquica, utilizando a
distancia cosine.
TABELA A.32 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos
préprios aplicando o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia cosine.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 10 100 100 | 100 100
D1 0 0 100 0 0 0 0
D2 90 90 100 90 90 70 90
R1
Cosine Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 10 100 10 100 80 90
D1 0 100 0 100 10 40 40
D2 70 10 50 0 10 70 60
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 90 100 80 100 100 40 90
D1 10 10 70 10 10 60 90
D2 90 10 30 10 10 90 20
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A distancia correlation é considerada na aplicacdo do método da aglomeracédo
hierérquica utilizando os segundos modos proprios. A tabela A.33 mostra os indices de
acerto obtidos.

TABELA A.33 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos

préprios aplicando o método da aglomeracao hierdrquica com a distancia correlation.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 0 0 0 0 0 0 0
D2 90 90 70 90 90 70 90
R1
Correlation Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 10 90 10 100 80 90
D1 10 100 30 100 10 40 40
D2 70 10 90 0 10 70 70
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 90 100 90 90 100 40 90
D1 10 10 20 10 10 60 20
D2 90 10 70 10 0 90 90

A Ultima distancia utilizada para o método da aglomeracéo hierarquica utilizando os
segundo modos proprios é a spearman, onde os indices de acerto sdo apresentados na
tabela A.34.

TABELA A.34 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos

préprios aplicando o método da aglomeracéo hierarquica com a distancia spearman.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 0 100 0 0 0 0 0
D2 90 10 90 90 90 70 90
R1
Spearman Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 90 10 90 0 10 90 90
D1 30 100 40 30 10 20 20
D2 90 10 90 90 100 60 60
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 90 100 100 90 90
D1 10 10 10 10 10 10 10
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| | D2 | 10 | 10 | 90 | 10 | 0] 90] 90 |

Agora, 0 método de classificacdo de dados utilizado é o k-means para identificar os
diversos estados estruturais utilizando os segundos modos préprios. Diferentes
distancias e métodos de inicializacdo foram utilizados. Os indices de acerto para essa

aplicacdo séo apresentados na tabela A.35.

TABELA A.35 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos

préprios aplicando o0 método k-means.

k-means
Amostral Uniforme Cluster
RO|R1|R2|R0O|R1|R2| RO | Rl |R2
Euclidiana DO| 20| 60| 60| 70| 60| 70| 70| 60| 70
D1|100| 50| 40| 30| 50| 60| 30| 50| 60
D2| 60| 100 | 80 | 100 | 100 | 80 | 100 | 100 | 80
RO|R1|R2|R0O|R1|R2| RO | Rl |R2
. DO| 70| 20| 30
Cityblock D11 30 30 80
D2 | 100 | 100 | 50
RO|R1 | R2| RO | R1 |R2| RO | Rl |R2
Cosine DO| 70| 60| 80
D1| 30| 50| 20
D2 | 100 | 100 | 60
RO|R1 | R2| RO|R1|R2| RO | Rl |R2
Correlation Do| 70| 60| 8| 70| 60| 20| 70| 60| 80
D1| 30| 50| 20| 30| 50| 80| 30| 50| 20
D2 | 100 | 100 | 60 | 100 | 100 | 60 | 100 | 100 | 60

Os indices de acerto aplicando 0 método c-means para 0s segundos modos proprios sdo

apresentados na tabela A.36.

TABELA A.36 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos

préprios aplicando o método c-means.

c-means

Modos 2
RO R1 R2
DO| 10|81 | 80 (33| 10| 33
D1|100(80| 10|33 | 80|33
D2 | 70|58 |100 (33100 |33
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A.1.5. Terceiro Modo

Em seguida, os terceiros modos proprios transformados em dados simbdlicos sédo
utilizados juntamente com os métodos de classificacdo a fim de distinguir os diferentes
estados estruturais.

Na tabela A.37 séo apresentados os indices de acerto utilizando os terceiros modos
proprios aplicando o método de aglomeracdo hierarquica com a distancia euclidiana
para todos os critérios de agregacao.

TABELA A.37 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

proprios aplicando o método da aglomeracéo hierarquica com a distancia euclidiana.

Aglomeracdo Hierdrquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Euclidiana | DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 80 0 80 20 20 90 70
D2 100 10 10 10 10| 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 90 100 10 50 30
D1 20 10 20 10 100 70 20
D2 40 100 60 10 0 70 80

Na tabela A.38 sdo apresentados os indices de acerto obtidos aplicando o método da
aglomeracdo hierarquica com a distancia cityblock utilizando os terceiros modos
préprios como dados de entrada.

TABELA A.38 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

proprios aplicando o método da aglomeracao hierarquica com a distancia cityblock.

Aglomeracdo Hierarquica

RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
Cityblock D1 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100

R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
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D1 10 10 10 10 10 80 80
D2 100 0 80 0 100 | 100 10
R2

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 80 80
D1 10 10 40 10 10 60 20
D2 90 0 90 10 0 70 80

Na tabela A.39 séo apresentados os indices de acerto utilizando os terceiros modos

proprios aplicando o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia minkowski.

TABELA A.39 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

préprios aplicando o método da aglomeracéo hierarquica com a distancia minkowski.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 70 100 100 | 100 100
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Minkowski | DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 100 0 10 10 10 90 70
D2 80 10 80 20 20| 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 90 100 10 50 30
D1 20 10 20 10 100 70 20
D2 100 100 60 10 0 70 80

Em seguida, a distancia chebychev € utilizada na aplicacdo do método da aglomeracao
hierarquica para os terceiros modos proprios. A tabela A.40 mostra os indices de acerto

obtidos para essa simulacéo.

TABELA A.40 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

proprios aplicando o metodo da aglomeragéo hierarquica com a distancia chebychev.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Chebychev 51T 100 100 100 100| 100 90 100
D1 100 10 40 10 100 | 100 100
D2 100 10 100 10 100 | 100 100
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R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 20 100 20 100 20 20 20
D1 50 10 40 10 90 | 100 50
D2 70 10 80 10 10 20 70
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 90 10 10| 100 10
D1 100 100 20 100 100 20 100
D2 0 0 0 0 0 20 0

Na tabela A.41 sdo apresentados os indices de acerto utilizando os terceiros modos
préprios aplicando o método da aglomeracéo hierarquica com a distancia cosine para
todos os critérios de agregacéo.

TABELA A41 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

poprios aplicando o método da aglomeracéo hierarquica com a distancia cosine.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 70 100 100 | 100 100
R1
Cosine Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 10 10 20 10 10 80 100
D2 100 0 50 0 100 | 100 90
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 90 100 100 100 100 | 100 90
D1 10 10 40 10 10 40 10
D2 80 0 80 20 0 80 80

Os proximos indices de acerto apresentados na tabela A.42 sdo referentes a utilizacdo
dos terceiros modos proprios para 0 método da aglomeracdo hierarquica, utilizando a

distancia correlation.
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TABELA A.42 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

préprios aplicando o método da aglomeracao hierdrquica com a distancia correlation.

Aglomeracdo Hierdrquica

Correlation

RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 10 10 10 10 10 80 100
D2 100 0 50 0 0] 100 90
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 90 10 100 | 100 20
D1 10 10 20 10 10 80 10
D2 80 0 80 100 0 40 100

Em seguida, a distdncia spearman € considerada na aplicacdo do método da

aglomeracdo hierarquica para separar os diferentes estados estruturais utilizando os

terceiros modos préprios. Os indices de acerto sdo apresentados na tabela A.43.

TABELA A.43 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

préprios aplicando o método da aglomeracéo hierarquica com a distancia spearman.

Spearman

Aglomeracdo Hierdrquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D1 10 10 20 10 10| 100 10
D2 100 0 80 0 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 90 100 100 90 90
D1 20 10 20 10 10 20 20
D2 0 0 90 0 0 90 10
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O proximo método de classificacdo a ser aplicado para os terceiros modos préprios
transformados em dados simbolicos é o método k-means. A tabela A.44 mostra 0s

indices de acerto obtidos.

TABELA A.44 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

proprios aplicando o método k-means.

k-means
Amostral Uniforme Cluster
RO R1 R2 RO R1 R2 RO R1 R2
Euclidiana DO 100 | 100 70| 100 | 100 90| 100 | 100 90
D1 100 80 60| 100 | 100 80| 100 | 100 80
D2 100 90 80| 100 90 40| 100 90 40
RO R1 R2 RO R1 R2 RO R1 R2
. DO 100 | 100 | 100
Cityblock 51100 40 30
D2 100 70 30
RO R1 R2 RO R1 R2 RO R1 R2
Cosine DO 100 | 100 90
D1 100 | 100 70
D2 100 90 40
RO R1 R2 RO R1 R2 RO R1 R2
Correlation DO 100 | 100 90| 100 | 100 90 | 100 | 100 90
D1 100 | 100 70| 100 | 100 70| 100 | 100 70
D2 100 90 40| 100 90 40| 100 90 40

O método c-means € utilizado e os resultados sdo apresentados na tabela A.45.

TABELA A.45 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

préprios aplicando o método c-means.

c-means

Modos 3
RO R1 R2
DO | 100 | 97 | 100 | 33 | 100 | 33
D1 | 100 | 83 0|33 0133
D2 | 100 | 75| 100 | 33 | 100 | 33
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A.2.  Estudos complementares

A seguir, serdo mostrados os resultados complementares das analises realizadas
considereando apenas o0s ensaios referentes a estrutura intacta (DO) e os ensaios com
nivel de dano (D2).

A.2.1. Sinais

Na tabela A.46, sdo mostados os resultados obtidos utilizando os sinais transformados
em dados simbdlicos aplicando o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia

euclidiana.

TABELA A.46 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método da aglomeracdo hierarquica com a distancia euclidiana.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 40 40 70 80 10 80 80
D2 100 100 90 60 100 70 60
R1
Euclidiana Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 40 40 70 80 10 80 80
D2 100 100 90 60 100 70 60
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 40 70 70 10 80 70
D2 60 100 90 90 100 70 90

Na tabela A.47 sdo apresentados os indices de acerto do método da aglomeracao

hierarquica com a distancia cityblock utilizando os sinais como dados de entrada.

TABELA A.47 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método da aglomeracéo hierarquica com a distancia cityblock.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Cityblock Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 80 80 40 10 80 80
D2 60 60 60 100 100 60 60
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R1

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted

DO 80 80 80 40 10 80 40

D2 60 60 60 100 100 60 100
R2

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted

DO 80 80 80 80 10 70 80

D2 60 60 60 60 100 90 60

Na tabela A.48 sdo mostrados os indices de acerto utilizando os sinais aplicando o

método da aglomeracao hierarquica com a distancia minkowski.

TABELA A.48 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método da aglomeracdo hierarquica com a distancia minkowski.

Aglomeragdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 40 40 70 80 10 80 80
D2 100 100 90 60 100 70 60
R1
Minkowski Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 40 40 70 80 10 80 80
D2 100 100 90 60 100 70 60
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 40 70 70 10 80 70
D2 60 100 90 90 100 70 90

Na tabela A.49 sdo apresentados os indices de acerto utilizando os sinais aplicando o
método da aglomeracéo hierarquica com a distancia chebychev para todos os critérios de

agregacao.

TABELA A.49- indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método da aglomeracéo hierarquica com a distancia chebychev.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Chebychev DO 70 70 60 70 10 60 70
D2 90 90 90 90 100 90 90
R1
| Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
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DO 70 70 60 70 10 60 70
D2 90 90 90 90 100 90 90
R2

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 70 70 70 70 10 70 70
D2 90 90 90 90 100 90 90

Os préximos indices de acerto apresentados na tabela A.50 sdo referentes a utilizacao

dos sinais para o metodo da aglomeracdo hierarquica, utilizando a distancia cosine.

TABELA A.50- indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método da aglomeracao hierarquica com a distancia cosine.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 70 70 70 80 90 70 80
D2 90 90 90 60 10 90 60
R1
Cosine Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 70 70 70 80 90 70 80
D2 90 90 90 60 10 90 60
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 70 70 70 80 90 70 80
D2 90 90 90 60 10 90 60

Em seguida, a distancia correlation é considerada na aplicacdo do método da

aglomeracéo hierérquica para separar os diferentes estados estruturais utilizando as

respostas dindmicas. Os indices de acerto sdo apresentados na tabela A.51.

TABELA A.51- indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método da aglomeracdo hierarquica com a distancia correlation.

Aglomeracgdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 70 70 70 70 90 70 80
. D2 90 90 90 90 10 90 60
Correlation R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 70 70 70 80 90 70 80
D2 90 90 90 60 10 90 60
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R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 70 70 70 70 90 70 80
D2 90 90 90 90 10 90 60

A (ltima distancia utilizada para o método da aglomeracdo hierdrquica é a spearman,

onde os indices de acerto para os diferentes critérios de agregacdo sdo apresentados na

tabela A.52.

TABELA A.52— indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método da aglomeracéo hierarquica com a distancia spearman.

Spearman

Aglomeragdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 70 70 80 70 10 70 70
D2 90 90 70 80 100 90 80
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 70 70 70 70 10 70 70
D2 90 90 90 90 100 90 90
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 70 70 70 70 10 70 70
D2 90 90 90 90 100 90 90

Na tabela A.53 sdo apresentados os indices de acerto referentes a aplicacdo do k-means

para 0s sinais.

TABELA A.53- indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método k-means.

k-means
Sinais

Amostral | Uniforme | Cluster
Euclidiana DO 70 70 70
D2 90 90 90
. DO 80 80 80
Cityblock D2 70 70 70
Cosine DO 70 70 70
D2 90 90 90
Correlation DO 70 70 70
D2 90 90 90
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O ultimo método de classificagdo aplicado para a separacdo dos sinais dos dois estados
estruturais é o c-means. Os indices de acerto obtidos sdo mostrados na tabela A.54.

TABELA A.54- indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método c-means.

c-means
Sinais

DO 70 67

D2 90 79

A.2.2. Frequéncias

Primeiramente sdo apresentados os indices de acerto obtidos aplicando as frequéncias
ao método da aglomeracdo hierarquica. As diversas distancias e critérios de agregacdo
foram combinados para a obtencéo das classificag6es utilizando as frequéncias.

Na tabela A.55 sdo apresentados os indices de acerto utilizando as frequéncias
aplicando o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia euclidiana para todos

os critérios de agregacao.

TABELA A.55 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método da aglomeracdo hierarquica com a distancia euclidiana.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Euclidiana Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100

Na tabela A.56 sdo apresentados os indices de acerto do método da aglomeracgdo

hierarquica com a distancia cityblock utilizando as frequéncias como dados de entrada.
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TABELA A.56 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método da aglomeracao hierarquica com a distancia cityblock.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Cityblock Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100

Na tabela A.57 sdo apresentados os indices de acerto utilizando as frequéncias

aplicando o método da aglomeracéo hierarquica com a distancia minkowski.

TABELA A.57 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método da aglomeracdo hierarquica com a distancia minkowski.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Minkowski Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100

Em seguida, na tabela A.58, sdo apresentados os indices de acerto obtidos para o

método da aglomeracao hierarquica com a distancia chebychev para as frequéncias.
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TABELA A.58 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método da aglomeracao hierarquica com a distancia chebychev.

Aglomeracdo Hierarquica

Chebychev

RO

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted

DO 80 10 10 10 10 70 80

D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted

DO 10 10 10 10 80 70 80

D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R2

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted

DO 100 100 50 100 100 | 100 100

D2 100 100 100 100 100 | 100 100

Na tabela A.59 sdo apresentados os indices de acerto utilizando as frequéncias
aplicando o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia cosine para todos 0s

critérios de agregacao.

TABELA A.59 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método da aglomeracéo hierarquica com a distancia cosine.

Aglomeracgdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Cosine Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100

Os proximos indices de acerto apresentados na tabela A.60 sdo referentes a utilizagdo
das frequéncias para o método da aglomeragdo hierarquica, utilizando a distancia

correlation.
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TABELA A.60 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método da aglomeracdo hierarquica com a distancia correlation.

Aglomeracdo Hierarquica

Correlation

RO

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted

DO 100 100 100 100 100 | 100 100

D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted

DO 100 100 100 100 100 | 100 100

D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R2

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted

DO 100 100 100 100 100 | 100 100

D2 100 100 100 100 100 | 100 100

Em seguida, a distancia spearman € considerada na aplicacdo do método da
aglomeracdo hierarquica para separar os diferentes estados estruturais utilizando as

frequéncias. Os indices de acerto sdo apresentados na tabela A.61.

TABELA A.61 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método da aglomeracéo hierarquica com a distancia spearman.

Aglomeracgdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Spearman Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100

Os proximos indices de acerto mostrados na tabela A.62 séo referentes a aplicacdo do

método k-means.
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TABELA A.62 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método k-means.

k-means
Frequéncias
Amostral | Uniforme | Cluster
DO 100 100 100
D2 100 100 100
DO 100 100 100
D2 100 100 100
Do 100 100 100
D2 100 100 100
DO 100 100 100
D2 100 100 100

O método c-means também é utilizado e os resultados séo apresentados na tabela A.63.

TABELA A.63- indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método c-means.

c-means
Frequéncias
100 | 89
100 | 97

A.2.3. Primeiro Modo

Os indices de acerto levando em conta a classificacdo dos primeiros modos proprios
aplicando o método da aglomeracdo hierarquica utilizando a distancia euclidiana séo

apresentados na tabela A.64.

TABELA A.64 - indices de acerto aplicando o método da aglomeragao hierarquica para

0s primeiros modos proprios utilizando a distancia euclidiana.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 10 80 10 10 80 80
Euclidiana | D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 10 80 100 10 80 80
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D2 | 100 | 100 | 100 | 10| 100 100 | 100
R2

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted

DO 10 100 90 100 10 90 90

D2 100 10 40 10 100 60 50

Os indices de acerto utilizando a distancia cityblock para a classificagdo dos primeiros
modos aplicando o método da aglomeragdo hierarquica sdo mostrados na tabela A.65.

TABELA A.65 - indices de acerto aplicando o método da aglomeragio hierarquica para
0s primeiros modos proprios utilizando a distancia cityblock.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 80 10 10 80 10
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Cityblock Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 50 10 10 80 10
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 10 10 10 80 10
D2 100 100 100 100 100 60 100

Na tabela A.66 sdo apresentados os indices de acerto utilizando os primeiros modos
préprios aplicando o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia minkowski

para todos os critérios de agregacéao.

TABELA A.66 - indices de acerto aplicando o método da aglomeracao hierarquica para

0s primeiros modos proprios utilizando a distancia minkowski.

Aglomeracdo Hierarquica

RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 10 80 10 10 80 80
D2 100 100 100 100 100 | 100 100

Minkowski R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 10 80 100 10 80 80
D2 100 100 100 10 100 | 100 100

R2
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Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 100 90 100 10 90 90
D2 100 10 40 10 100 60 50

Os proximos indices de acerto apresentados na tabela A.67 sdo referentes a utilizagdo
dos primeiros modos proprios para 0 método da aglomeracao hierarquica, utilizando a

distancia chebychev.

TABELA A.67 - indices de acerto aplicando o método da aglomeracao hierarquica para

0s primeiros modos proprios utilizando a distancia chebychev.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 40 10 10| 100 10
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Chebychev 55 10 10 100 10| 10| 40 10
D2 100 100 10 100 100 80 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 10 70 100
D2 10 10 10 10 100 70 10

Em seguinda, a distancia cosine é considerada na aplicacdo do método da aglomeracao
hierarquica para separar os diferentes estados estruturais utilizando os primeiros modos

préprios. Os indices de acerto sdo apresentados na tabela A.68.

TABELA A.68 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os primeiros modos

préprios aplicando o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia cosine.

Aglomeragdo Hierarquica

RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 80 10 10 80 10
D2 100 100 100 100 100 | 100 100

Cosine R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 60 10 10 80 10
D2 100 100 100 100 100 | 100 100

R2
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Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 90 10 10 80 10
D2 100 100 60 100 100 60 100

Os proximos indices de acerto apresentados na tabela A.69, séo referentes aos primeiros

modos proprios utilizando o0 método da aglomeracdo hierarquica utilizando a distancia

correlation.

TABELA A.69 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os primeiros modos

préprios aplicando o método da aglomeracao hierarquica com a distancia correlation.

Correlation

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 80 10 10 80 10
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 60 10 10 80 10
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 90 10 10 80 10
D2 100 100 60 100 100 60 100

Na tabela A.70 sdo apresentados os indices de acerto utilizando os primeiros modos
préprios utilizando a método da aglomeracgdo hierarquica com a distancia spearman.

TABELA A.70 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os primeiros modos

préprios aplicando o método da aglomeracéo hierarquica com a distancia spearman.

Spearman

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 10 10 10 80 10
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 70 10 10 90 10
D2 100 100 90 100 100 90 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 10 10 10 80 10
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| | D2 | 100 | 100 | 100 100| 100] 50| 100 |

Em seguida, o método da classificacao utilizado para a distingdo dos ensaios através dos
primeiros modos proprios é o k-means. Os indices de acerto para essa aplicacdo sao
apresentados na tabela A.71.

TABELA A.71 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os primeiros modos

préprios aplicando o0 método k-means.

k-means
Modos 1

Amostral | Uniforme | Cluster
Euclidiana Do 80 80 80
D2 60 60 60
. DO 100 100 100
Cityblock D2 20 20 20
Cosine DO 80 80 80
D2 60 60 60
Correlation Do 80 80 80
D2 60 60 60

Os indices de acerto obtidos com o método de classificacdo c-means sdo mostrados na
tabela A.72.

TABELA A.72 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os primeiros modos

préprios aplicando o método c-means.

c-means
Modos 1

80 50
100 50

A.2.4. Segundo modo
Na primeira abordagem utilizando os segundos modos proprios, o metodo de

aglomeracdo hierarquica € utilizado com a distancia euclidiana. Os indices de acerto
obtidos sdo apresentados na tabela A.73.
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TABELA A.73 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos
proprios aplicando o método da aglomeracéo hierarquica com a distancia euclidiana.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 80 100
D2 100 100 100 10 100 | 100 100
R1
Euclidiana Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 100 80 10 10 80 90
D2 100 10 100 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 90 100 90 100 100 90 90
D2 100 10 100 10 10 | 100 10

Em seguida, os indices de acerto utilizando os segundos modos préprios aplicando o
método de aglomeracdo hierarquica com a distancia cityblock sdo apresentados na
tabela A.74.

TABELA A.74 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos

préprios aplicando o método da aglomeracao hierarquica com a distancia cityblock.

Aglomeracgdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Cityblock Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 90 10 10 80 10
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 90 100 100 90 100
D2 30 10 70 10 10 | 100 30

Na tabela A.75 sdo mostrados os indices de acerto utilizando os segundos modos
proprios aplicando o metodo da aglomeracgéo hierarquica com a distancia minkowski.
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TABELA A.75 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos
préprios aplicando o método da aglomeracéo hierarquica com a distancia minkowski.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 80 100
D2 100 100 100 10 100 | 100 100
R1
Minkowski Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 80 100 80 10 10 80 90
D2 100 10 100 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 90 100 90 100 100 90 90
D2 100 10 100 10 10| 100 10

Na tabela A.76 sdo apresentados os indices de acerto utilizando os segundos modos
préprios aplicando o método da aglomeragdo hierarquica com a distancia chebychev
para todos os critérios de agregagao.

TABELA A.76 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos

préprios aplicando o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia chebychev.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 90 10 10 80 10
D2 100 100 10 100 100 | 100 100
R1
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Chebychev 55 10 100 10| 100| 100 | 40 10
D2 100 10 100 10 10 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 100 10 20 90 10
D2 100 100 30 100 100 50 100

Os proximos indices de acerto, apresentados na tabela A.77, sdo referentes a utilizacdo
dos segudos modos proprios para 0 método da aglomeracdo hierarquica, utilizando a
distancia cosine.
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TABELA A.77 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos

proprios aplicando o método da aglomeracéo hierarquica com a distancia cosine.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Cosine Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 90 10 10 80 10
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 90 100 100 90 100
D2 30 10 60 10 10 | 100 30

A distancia correlation é considerada na aplicacdo do método da aglomeracao
hierarquica utilizando os segundos modos préprios, onde seus indices sao mostrados na
tabela A.78.

TABELA A.78 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos

préprios aplicando o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia correlation.

Aglomeragdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Correlation Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 100 10 10 80 10
D2 100 100 50 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 90 100
D2 30 10 30 10 10| 100 30

A Ultima distancia utilizada para 0 método da aglomeracdo hierarquica utilizando os
segundo modos préprios, € a spearman. Os indices de acerto sdo apresentados na tabela
A.79.
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TABELA A.79 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos
préprios aplicando o método da aglomeracédo hierarquica com a distancia spearman.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Spearman Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 10 10 100 10 10 | 100 100
D2 100 100 90 100 100 60 60
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 90 100 100 90 100
D2 10 10 90 10 10 90 10

Agora, 0 método de classificacdo de dados utilizado é o k-means para identificar os
diferentes estados estruturais utilizando os segundos modos proprios. Diversas
distancias e métodos de inicializacdo foram utilizados. Os indices de acerto para essa

aplicacdo séo apresentados na tabela A.80.

TABELA A.80 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos
préprios aplicando o método k-means.

k-means
Modos 2

Amostral | Uniforme | Cluster
Euclidiana DO 0 0 0
D2 100 100 100
. DO 50 50 50
Cityblock | —p7 100 100 | 100
Cosine DO 90 90 90
D2 100 100 100
Correlation DO 0 90 90
D2 100 100 100

Os indices de acerto aplicando 0 método c-means para 0s segundos modos proprios sdo

apresentados na tabela A.81.

161



TABELA A.81 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos

préprios aplicando 0 método c-means.

c-means
Modos 2

DO | 90|50

D2 | 100 | 50

A.2.5. Terceiro Modo

Em seguida, os terceiros modos proprios transformados em dados simbolicos sdo
utilizados juntamente com os métodos de classificacdo a fim de distinguir os diferentes
estados estruturais.

Na tabela A.82 sdo apresentados os indices de acerto utilizando os terceiros modos
proprios aplicando o método de aglomeracdo hierarquica com a distancia euclidiana
para todos os critérios de agregagao.

TABELA A.82 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

proprios aplicando o método da aglomerag&o hierarquica com a distancia euclidiana.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Euclidiana Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 10 100 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 10| 100 100
D2 90 10 20 10 100 80 80

Na tabela A.83 séo apresentados os indices de acerto obtidos aplicando o método da
aglomeracdo hierarquica com a distancia cityblock utilizando os terceiros modos
préprios como dados de entrada.
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TABELA A.83 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos
préprios aplicando o método da aglomeracéo hierdrquica com a distancia cityblock.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Cityblock Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 10 100 100 100 | 100 100
D2 90 100 60 10 10 90 90

Na tabela A.84 sdo apresentados os indices de acerto utilizando os terceiros modos
préprios aplicando o método da aglomeracédo hierarquica com a distancia minkowski.

TABELA A.84 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

préprios aplicando o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia minkowski.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Minkowski Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 10| 100 100
D2 90 10 20 10 100 80 80

Em seguida, a disténcia chebychev é utilizada na aplicacdo do méetodo da aglomeracéo
hierarquica para os terceiros modos proprios. Os indices de acerto sdo mostrados na
tabela A.85.
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TABELA A.85 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

préprios aplicando o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia chebychev.

Aglomeracdo Hierarquica

Chebychev

RO

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted

DO 100 100 100 100 100 | 100 100

D2 100 100 100 10 100 | 100 100
R1

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted

DO 100 10 100 10 10 | 100 100

D2 30 100 20 100 100 30 30
R2

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted

DO 100 10 100 10 10| 100 100

D2 30 100 20 100 100 20 30

Na tabela A.86 sdo apresentados os indices de acerto utilizando os terceiros modos
préprios aplicando o método da aglomeracao hierarquica com a distancia cosine para

todos os critérios de agregacao.

TABELA A.86 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

poprios aplicando o método da aglomeracéo hierarquica com a distancia cosine.

Aglomeracdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Cosine Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 10 100 100 100 | 100 20
D2 80 100 40 10 80 80 100

Os préximos indices de acerto apresentados na tabela A.87 séo referentes & utilizacdo
dos terceiros modos proprios para 0 método da aglomeracdo hierarquica, utilizando a

distancia correlation.
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TABELA A.87 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

préprios aplicando o método da aglomeracao hierdrquica com a distancia correlation.

Aglomeracdo Hierarquica

Correlation

RO

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted

DO 100 100 100 100 100 | 100 100

D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted

DO 100 100 100 100 100 | 100 100

D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R2

Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted

DO 100 10 100 100 100 | 100 20

D2 80 100 90 10 80 80 100

Em seguida, a distancia spearman € considerada na aplicacdo do método da
aglomeracdo hierarquica para separar os diferentes estados estruturais utilizando os

terceiros modos proprios. Os indices de acerto sdo apresentados na tabela A.88.

TABELA A.88 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

préprios aplicando o método da aglomeracdo hierarquica com a distancia spearman.

Aglomeracgdo Hierarquica
RO
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 100 100 100 | 100 100
R1
Spearman Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 100 100 80 100 100 | 100 100
R2
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
DO 100 100 100 100 100 | 100 100
D2 10 10 40 20 10 90 90

O proximo método de classificagdo a ser aplicado para os terceiros modos préprios
transformados em dados simbdlicos é o método k-means. Os indices de acerto podem

ser observados na tabela A.89.
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TABELA A.89 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos
préprios aplicando o0 método k-means.

k-means

Modos 3
Amostral | Uniforme | Cluster
Euclidiana DO 100 100 100
D2 90 90 90
. DO 50 50 50
Cityblock |57 100 100|100
Cosine Do 100 100 100
D2 90 90 90
Correlation DO 100 100 100
D2 90 90 90

O método c-means é utilizado e os resultados sdo apresentados na tabela A.90. na

segunda coluna apresentam-se 0s graus de certeza das classificacoes.

TABELA A.90 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

proprios aplicando o método c-means.

c-means
Modos 3
90 | 50
90 | 50
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ANEXO B

B. Viaduto PK 075+317

Os resultados complementares das analises utilizando os ensaios registrados a partir das
campanhas de medicdes realizadas para o viaduto PK 075+317 sdo apresentados a
sequir. Esses resultados sdo obtidos a partir dos sinais e dos parametros modais
transformados em dados simbdlicos. Aqui serdo mostrados os resultados das diferentes
distancias, critérios de aglomeracdo e métodos de inicializacdo que ndo foram expostos

no capitulo 6.

B.1. Analise simbdlica
B.1.1. Sinais

Inicialmente, sdo mostrados os resultados obtidos utilizando os sinais transformados em
dados simbolicos para separar os trés estados estruturais (antes, durante e depois do
reforco estrutural). A seguir sdo apresentados todos os indices de acerto obtidos
aplicando os sinais a0 método da aglomeracdo hierarquica. O método da aglomeragédo
hierarquica é aplicado utilizando as distancias euclidiana, cityblock, minkowski,
chebychev, cosine, correlation e spearman. As distancias citadas sdo aplicadas com os

critérios de agregacdo average, centroide, complete, median, single, ward e weighted.

Na tabela B.1 sdo apresentados os indices de acerto utilizando os sinais aplicando o

método da aglomeracao hierarquica.

TABELA B.1 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método da aglomeracéo hierarquica.

Aglomeracdo Hierarquica

Average | Centroid | Complete | Median | Single | Ward [ Weighted

Euclidiana
Antes 100 100 100 100 100 80 80
Durante 0 0 0 0 0 38,46 38,46
Depois 30,76 15,38 15,38 30,76 30,76 7,69 7,69
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Cityblock

Antes 80 100 80 100 100 80 80

Durante 38,46 0 38,46 0 0 38,46 38,46

Depois 7,69 7,69 7,69 15,38 7,69 7,69 7,69
Minkowski

Antes 100 100 100 100 100 80 80

Durante 0 0 0 0 0 38,46 38,46

Depois 30,76 15,38 15,38 30,76 30,76 7,69 7,69
Chebychev

Antes 100 100 100 100 100 66,66 100

Durante 0 0 0 0 0 76,92 0

Depois 30,76 30,76 30,76 30,76 30,76 30,76 30,76

Cosine

Antes 100 100 60 100 100 60 100

Durante 0 0 100 0 0 100 0

Depois 30,76 30,76 23,07 46,15 30,76 7,69 30,76
Correlation

Antes 100 100 100 66,66 100 80 60

Durante 0 0 0 76,92 0 69,23 100

Depois 30,76 30,76 30,76 7,69 30,76 30,76 7,69
Spearman

Antes 100 100 80 100 100 100 100

Durante 0 0 84,61 0 0 0 0

Depois 30,76 30,76 7,69 30,76 30,76 30,76 30,76

O segundo método de classificacdo de dados utilizado € o k-means. Aplicando o k-

means para a separacdo dos sinais, as distancias euclidiana, cityblock, cosine e

correlation foram aplicadas para o método de inicializagdo amostral, e a distancia

euclidiana e correlation foram aplicadas com os métodos de inicializacdo uniforme e

cluster. Na tabela B.2 sdo apresentados os indices de acerto referentes a aplicacdo do k-

means para os sinais.

TABELA B.2- indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método k-means.

k-means

Amostral | Uniforme | Cluster
Sinais

Antes 73,33 73,33 | 73,33
Euclidiana | Durante 76,92 76,92 | 76,92
Depois 7,69 7,69 7,69
Antes 80 80 80
Cityblock | Durante 38,46 38,46 | 38,46
Depois 61,53 61,53 | 61,53
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Antes 73,33 73,33 | 73,33

Cosine Durante 76,92 76,92 | 76,92
Depois 30,76 30,76 | 30,76

Antes 73,33 73,33 | 73,33

Correlation | Durante 84,61 84,61 | 84,61
Depois 30,76 30,76 | 30,76

O terceiro método de classificacdo aplicado para a separacdo dos sinais dos trés estados

estruturais € o c-means. Apenas foi utilizado a distancia euclidiana e o método de

inicializacdo amostral. Os indices de acerto sdo mostrados na tabela B.3.

TABELA B.3- indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

B.1.2. Frequéncias

método c-means.

C-means

Sinais

Antes | 66,67

60

Durante | 38,46

42

Depois | 53,84

41

A utilizacdo da ADS juntamente com as técnicas de clustering é aplicada para as

frequéncias proprias previamente identificadas.

Na tabela B.4 sdo apresentados os indices de acerto utilizando as frequéncias aplicando

0 método da aglomeracdo hierarquica.

TABELA B.4 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método da aglomeracao hierarquica.

Aglomeragdo Hierarquica
Average | Centroid | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Euclidiana
Antes 13,33 6,66 0 6,66 6,66 | 61,53 7,69
Durante 100 100 69,23 100 100 | 92,30 100
Depois 7,69 7,69 93,33 0 7,69 | 46,66 60
Cityblock
Antes 84,61 0 86,66 100 6,66 | 93,33 84,61
Durante 100 100 92,30 7,69 100 | 92,30 92,30
Depois 92,30 7,69 53,84 6,66 7,69 | 84,61 93,33
Minkowski
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Antes 13,33 6,66 0 6,66 6,66 | 61,53 7,69

Durante 100 100 69,23 100 100 | 92,30 100

Depois 7,69 7,69 93,33 0 7,69 | 46,66 60
Chebychev

Antes 6,66 6,66 33,33 6,66 7,69 | 86,66 6,66

Durante 100 100 100 100 100 | 38,46 100

Depois 7,69 7,69 7,69 7,69 7,69 0 7,69

Cosine

Antes 93,33 7,69 15,38 7,69 7,69 | 69,23 86,66

Durante 100 100 93,33 100 100 80 84,61

Depois 7,69 7,69 61,53 0 061,53 7,69
Correlation

Antes 15,38 7,69 92,30 7,69 7,69 | 46,66 0

Durante 76,92 100 38,46 100 100 | 46,15 80

Depois 80 0 80 0 092,30 92,30
Spearman

Antes 86,66 0 100 6,66 6,66 | 92,30 76,92

Durante 92,30 100 84,61 7,69 100 | 93,33 93,33

Depois 100 7,69 86,66 100 7,69 | 100 100

Os proximos indices de acerto mostrados na tabela B.5 séo referentes a aplicacdo do

método k-means para separar 0s ensaios descritos através das frequéncias préprias

transformadas em dados simbolicos.

TABELA B.5 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método k-means.

k-means

Amostral | Uniforme | Cluster

Frequéncias

Euclidiana | Antes 86,66 86,66 | 86,66
Durante 92,30 92,30 | 92,30
Depois 69,23 69,23 | 69,23
Cityblock | Antes 100 100 100
Durante 100 100 100
Depois 100 100 100
Cosine Antes 80 80 80
Durante 76,92 76,92 | 76,92
Depois 92,30 92,30 | 92,30
Correlation | Antes 80 80 80
Durante 76,92 76,92 | 76,92
Depois 92,30 92,30 | 92,30

O método c-means também € utilizado e os resultados séo apresentados na tabela B.6.
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TABELA B.6- indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método c-means.

c-means
Frequéncias

Antes 86,67 | 33
Durante 100 | 33
Depois 92,3 | 33

B.1.3. Primeiro modo

Os indices de acerto levando em conta a classificacdo dos primeiros modos proprios

aplicando o método da aglomeracéo hierarquica sdo apresentados na tabela B.7.

TABELA B.7- indices de acerto das classificacbes obtidas aplicando o método da

aglomeracdo hierarquica para os primeiros modos proprios.

Aglomeracdo Hierarquica

Average | Centroid | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Euclidiana

Antes 100 100 100 100 100 | 76,92 100

Durante 15,38 7,69 53,33 7,69 | 15,38 | 66,67 13,33

Depois 7,69 6,67 38,46 6,67 | 7,69 6154 7,69
Cityblock

Antes 100 100 100 100 100 100 100

Durante 100 6,67 86,67 23,08 7,69 100 93,33

Depois 84,62 0 69,23 6,67 | 7,69 76,92 7,69
Minkowski

Antes 100 100 100 100 100 | 76,92 100

Durante 15,38 7,69 53,33 7,69 | 15,38 | 66,67 13,33

Depois 7,69 6,67 38,46 6,67 7,69 | 61,54 7,69
Chebychev

Antes 100 100 100 100 100 | 84,62 100

Durante 7,69 7,69 7,69 7,69 7,69 | 33,33 7,69

Depois 6,67 6,67 6,67 6,67 6,67 | 30,77 6,67

Cosine

Antes 100 100 76,92 100 100 | 84,62 100

Durante 33,33 15,38 66,67 7,69 | 15,38 | 53,85 66,67

Depois 15,38 0 23,08 0 7,69 | 53,33 15,38
Correlation

Antes 100 100 92,31 100 100 | 84,62 100

Durante 53,33 15,38 73,33 7,69 | 15,38 | 73,33 23,08

Depois 38,46 0 69,23 7,69 7,69 | 53,85 6,67
Spearman

Antes 100 | 100 | 100] 100] 100] 100 9231
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Durante 86,67 7,69 92,31 7,69 | 86,67 | 92,31 92,31
Depois 61,54 0 92,31 0] 7,69]86,67 86,67

Em seguida, o método da classificacao utilizado para a distingdo dos ensaios através dos
primeiros modos proprios é o k-means. Os indices de acerto para essa aplicacdo sao
apresentados na tabela B.8.

TABELA B.8 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os primeiros modos

préprios aplicando o método k-means.

k-means
Amostral | Uniforme | Cluster
Modos 1
Euclidiana | Antes 60 60 60
Durante 53,84 53,84 | 53,84
Depois 100 100 100
Cityblock | Antes 100 100 100
Durante 100 100 100
Depois 100 100 100
Cosine Antes 60 60 60
Durante 53,84 53,84 | 53,84
Depois 100 100 100
Correlation | Antes 60 60 60
Durante 46,15 46,15 | 46,15
Depois 100 100 100

Os indices de acerto obtidos com o método de classificacdo c-means € mostrado na
tabela B.9.

TABELA B.9 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os primeiros modos

préprios aplicando o método c-means.

c-means
Modos 1
Antes | 86,67 | 33
Durante | 61,53 | 33
Depois 100 | 33

B.1.4. Segundo modo

Agora, os segudos modos proprios transformados em dados simbolicos séo utilizados
para classificar os diferentes estados estruturais. Na primeira abordagem utilizando os
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segundos modos préprios, 0 método de aglomeragdo hierdrquica € utilizado. Os indices
de acerto obtidos séo apresentados na tabela B.10.

TABELA B.10 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos
préprios aplicando o método da aglomeracao hieréarquica.

Aglomeracdo Hierarquica

Average | Centroid | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Euclidiana

Antes 100 100 84,62 100 100 | 92,31 92,31

Durante 7,69 7,69 80 769 | 7,69 |76,92 30,77

Depois 6,67 6,67 7,69 769 | 6,67 |5333 6,67
Cityblock

Antes 100 100 100 100 100 100 100

Durante 100 7,69 69,23 7,69 7,69 100 92,31

Depois 76,92 6,67 30,77 6,67 0] 69,23 86,67
Minkowski

Antes 100 100 84,62 100 100 | 92,31 92,31

Durante 7,69 7,69 80, 7,69 7,69 | 76,92 30,77

Depois 6,67 6,67 7,69 769 | 6,67 |5333 6,67
Chebychev

Antes 100 100 93,33 100 100 | 84,62 100

Durante 7,69 7,69 15,38 7,69 7,69 | 30,77 7,69

Depois 7,69 7,69 7,69 6,67 7,69 20 7,69

Cosine

Antes 92,31 100 69,23 100 100 | 92,31 100

Durante 84,62 7,69 61,54 6,67 | 7,69 |76,92 76,92

Depois 13,33 6,67 53,33 0 6,67 | 66,67 0
Correlation

Antes 92,31 100 84,62 100 100 | 84,62 84,62

Durante 61,54 7,69 46,67 769 | 7,69 | 76,92 33,33

Depois 6,67 6,67 38,46 6,67 7,69 60 15,38
Spearman

Antes 92,31 100 93,33 100 100 | 92,31 92,31

Durante 92,31 7,69 84,62 769 | 7,69 9231 80

Depois 6,67 7,69 61,54 7,69 | 7,69 | 46,67 0

Agora, 0 método de classificacdo de dados utilizado para identificar os diversos estados
estruturais utilizando os segundos modos préprios, é o k-means. Os indices de acerto

para essa aplicacdo séo apresentados na tabela B.11.
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TABELA B.11 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos
préprios aplicando o0 método k-means.

k-means
Amostral | Uniforme | Cluster
Modos 2
Euclidiana | Antes 6,67 6,67 6,67

Durante 76,92 76,92 | 76,92
Depois 76,92 76,92 | 76,92
Cityblock Antes 100,00 100,00 | 100,00
Durante 76,92 69,23 | 69,23
Depois 92,31 100,00 | 100,00
Cosine Antes 13,33 13,33 | 13,33
Durante 76,92 76,92 | 76,92
Depois 69,23 69,23 | 69,23
Correlation | Antes 73,33 73,33 | 73,33
Durante 53,85 53,85 | 53,85
Depois 100,00 100,00 | 100,00

Os indices de acerto aplicando 0 método c-means para 0s segundos modos proprios sdo

apresentados na tabela B.12.

TABELA B.12 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos
préprios aplicando 0 método c-means.

c-means
Modos 2
Antes 60 | 33
Durante | 76,92 | 33
Depois 100 | 33

B.1.5. Terceiro modo

Em seguida, os terceiros modos proprios transformados em dados simbdlicos sdo
utilizados juntamente com os métodos de classificacdo a fim de distinguir os estados
estruturais, antes, durante e depois o reforgo estrutural.

Na tabela B.13 sdo apresentados os indices de acerto utilizando os terceiros modos
proprios aplicando o método de aglomeracéo hierarquica.
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TABELA B.13 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

préprios aplicando o método da aglomeracao hierarquica.

Aglomeracdo Hierarquica

Average | Centroid | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Euclidiana

Antes 20,00 | 100,00 40,00 | 100,00 6,67 | 26,67 46,67

Durante 7,69 7,69 0,00 7,69 7,69 | 38,46 92,31

Depois | 100,00 0,00 92,31 | 15,38 |100,00 | 92,31 0,00
Cityblock

Antes 20,00 6,67 73,33 | 100,00 6,67 | 73,33 53,33

Durante 23,08 | 100,00 53,85 0,00 | 100,00 | 23,08 92,31

Depois | 100,00 0,00 69,23 7,69 0,00 | 100,00 84,62
Minkowski

Antes 20,00 | 100,00 40,00 | 100,00 6,67 | 26,67 46,67

Durante 7,69 7,69 0,00 7,69 7,69 | 38,46 92,31

Depois 100,00 0,00 92,31 15,38 | 100,00 | 92,31 0,00
Chebychev

Antes 100,00 93,33 100,00 | 26,67 | 100,00 | 93,33 100,00

Durante 7,69 7,69 7,69 7,69 7,69 7,69 7,69

Depois 30,77 30,77 30,77 | 100,00 0,00 | 30,77 30,77

Cosine

Antes 20,00 | 100,00 73,33 | 100,00 6,67 | 40,00 46,67

Durante 30,77 7,69 23,08 7,69 7,69 | 38,46 0,00

Depois 92,31 0,00 76,92 0,00 | 100,00 | 92,31 92,31
Correlation

Antes 80,00 | 100,00 53,33 | 100,00 | 100,00 | 53,33 40,00

Durante 30,77 15,38 53,85 | 15,38 7,69 | 38,46 38,46

Depois 92,31 0,00 69,23 0,00 7,69 | 76,92 92,31
Spearman

Antes 100,00 6,67 86,67 6,67 | 100,00 | 86,67 60,00

Durante 30,77 23,08 30,77 | 23,08 7,69 | 61,54 23,08

Depois | 100,00 | 100,00 84,62 | 100,00 0,00 | 100,00 100,00

O préximo método de classificacdo a ser aplicado para os terceiros modos proprios

transformados em dados simbodlicos é o método k-means. Os indices de acerto sdo

mostrados na tabela B.14.
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TABELA B.14 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos
préprios aplicando o0 método k-means.

k-means
Amostral | Uniforme | Cluster
Modos 3
Euclidiana | Antes 46,67 46,67 | 46,67

Durante 38,46 38,46 | 38,46
Depois 92,31 92,31 | 92,31
Cityblock Antes 100,00 66,67 | 100,00
Durante 84,62 61,54 | 92,31
Depois 92,31 92,31 | 76,92
Cosine Antes 53,33 53,33 | 53,33
Durante 38,46 38,46 | 38,46
Depois 84,62 84,62 | 84,62
Correlation | Antes 53,33 53,33 | 53,33
Durante 38,46 38,46 | 38,46
Depois 84,62 84,62 | 84,62

O método c-means € utilizado e os resultados sdo apresentados na tabela B.15.

TABELA B.15 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

préprios aplicando 0 método c-means.

c-means
Modos 3
Antes 100 | 33
Durante | 38,46 | 33
Depois | 92,3 | 33

B.1.6. Quarto modo

Em seguida, os quartos modos proprios transformados em dados simbolicos sdo
utilizados juntamente com os métodos de classificacdo a fim de distinguir os estados
estruturais antes, durante e depois do reforco estrutural.

Na tabela B.16 sdo apresentados os indices de acerto utilizando os quartos modos
proprios aplicando o método de aglomeracéo hierarquica.
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aplicando o método da aglomeracéo hierarquica.

Aglomeracdo Hierarquica

Average | Centroid | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Euclidiana

Antes 6,67 6,67 46,67 6,67 6,67 | 46,67 6,67

Durante 7,69 7,69 100,00 7,69 | 100,00 | 46,15 100,00

Depois | 100,00 | 100,00 0,00 | 100,00 0,00 | 76,92 0,00
Cityblock

Antes 13,33 6,67 66,67 6,67 6,67 | 73,33 6,67

Durante 7,69 7,69 7,69 | 100,00 7,69 | 100,00 7,69

Depois | 100,00 | 100,00 92,31 7,69 | 100,00 | 92,31 100,00
Minkowski

Antes 6,67 6,67 46,67 6,67 6,67 | 46,67 6,67

Durante 7,69 7,69 100,00 7,69 | 100,00 | 46,15 100,00

Depois 100,00 100,00 0,00 | 100,00 0,00 | 76,92 0,00
Chebychev

Antes 6,67 13,33 6,67 6,67 6,67 | 46,67 13,33

Durante | 100,00 100,00 15,38 7,69 | 100,00 | 84,62 0,00

Depois 0,00 0,00 92,31 | 100,00 0,00 0,00 100,00

Cosine

Antes 93,33 6,67 20,00 6,67 6,67 | 46,67 20,00

Durante 38,46 7,69 46,15 7,69 7,69 | 84,62 92,31

Depois 0,00 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 61,54 0,00
Correlation

Antes 6,67 6,67 33,33 6,67 6,67 | 40,00 6,67

Durante 30,77 7,69 38,46 | 100,00 7,69 | 69,23 30,77

Depois | 100,00 | 100,00 53,85 7,69 | 100,00 | 100,00 100,00
Spearman

Antes 73,33 6,67 46,67 6,67 6,67 | 66,67 0,00

Durante 30,77 7,69 46,15 7,69 7,69 | 6154 30,77

Depois 30,77 | 100,00 53,85 | 100,00 | 100,00 | 84,62 100,00

TABELA B.16 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os quartos modos proprios

O proximo método de classificacdo aplicado para aos quartos modos proprios
transformados em dados simbdlicos é o método k-means. Os indices de acerto podem

ser observados na tabela B.17
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TABELA B.17 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os quartos modos proprios
aplicando o método k-means.

k-means
Amostral | Uniforme | Cluster
Modos 4
Euclidiana | Antes 53,33 53,33 | 53,33

Durante 53,85 53,85 | 53,85
Depois 69,23 69,23 | 69,23
Cityblock Antes 60,00 60,00 | 60,00
Durante 61,54 46,15 | 30,77
Depois 92,31 61,54 | 76,92

Cosine Antes 53,85 53,85 | 53,85
Durante 69,23 69,23 | 69,23

Depois 0,00 0,00 0,00

Correlation | Antes 46,67 46,67 | 46,67

Durante 53,85 53,85 | 53,85
Depois 61,54 61,54 | 61,54

O método c-means € utilizado e os resultados sdo apresentados na tabela B.18.

TABELA B.18 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os quartos modos proprios

aplicando o método c-means.

c-means
Modos 4
Antes | 73,33 | 33
Durante | 61,53 | 33
Depois | 84,61 | 33

B.2. Estudos complementares

A seguir, serdo mostrados os resultados complementares das analises realizadas
considereando apenas 0s ensaios referentes a estrutura antes do reforgo estrutural e os

ensaios depois do reforco estrutural.
B.2.1. Sinais

Na tabela B.19, sdo mostados os resultados obtidos utilizando os sinais transformados

em dados simbolicos aplicando o método da aglomeragdo hierarquica.
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TABELA B.19 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método da aglomeracao hierarquica.

Aglomeracdo Hierdrquica
Euclidiana
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Antes 100,00 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 100,00
Depois 7,69 7,69 7,69 7,69 7,69 7,69 7,69
Cityblock
Antes 100,00 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 100,00
Depois 7,69 7,69 7,69 7,69 7,69 7,69 7,69
Minkowski
Antes 100,00 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 100,00
Depois 7,69 7,69 7,69 7,69 7,69 7,69 7,69
Chebychev
Antes 100,00 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 40,00 100,00
Depois 7,69 7,69 7,69 7,69 769 | 6154 7,69
Cosine
Antes 100,00 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 100,00
Depois 7,69 7,69 23,08 7,69 7,69 | 23,08 7,69
Correlation
Antes 100,00 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 100,00
Depois 23,08 23,08 23,08 7,69 7,69 | 53,85 7,69
Spearman
Antes 100,00 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 100,00
Depois 7,69 7,69 7,69 7,69 7,69 7,69 7,69

Na tabela B.20 séo apresentados os indices de acerto referentes a aplicacdo do k-means

para 0s sinais.

TABELA B.20- indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

método k-means.

k-means
Sinais

Amostral | Uniforme | Cluster
Euclidiana Ante; 100 100 100
Depois 23 23 23
. Antes 73 73 73
Cityblock Depois 84 84 84
Cosine Anteg. 100 100 100
Depois 69 69 69
Correlation Ante_s 100 100 100
Depois 69 69 69
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O ultimo método de classificagdo aplicado para a separacdo dos sinais dos dois estados

estruturais é o c-means. Os indices de acerto obtidos sdo mostrados na tabela B.21.

TABELA B.21- indices de acerto (em %) obtidos utilizando os sinais aplicando o

B.2.2. Frequéncias

método c-means.

c-means
Sinais

73,33 | 73

38,46 | 54

Antes
Depois

Na tabela B.22 sdo apresentados os indices de acerto utilizando as frequéncias aplicando

0 método da aglomeracdo hierarquica.

TABELA B.22 — indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método da aglomeracéo hierarquica.

Aglomeracdo Hierarquica
Euclidiana
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Antes 53,33 6,67 40,00 | 100,00 6,67 | 53,33 53,33
Depois | 100,00 100,00 100,00 7,69 | 100,00 | 100,00 100,00
Cityblock
Antes 93,33 100,00 93,33 6,67 6,67 | 93,33 93,33
Depois | 100,00 7,69 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 100,00
Minkowski
Antes 53,33 6,67 40,00 | 100,00 | 100,00 | 53,33 53,33
Depois | 100,00 100,00 100,00 7,69 6,67 | 100,00 100,00
Chebychev
Antes 100,00 6,67 13,33 6,67 6,67 | 73,33 100,00
Depois 15,38 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 76,92 23,08
Cosine
Antes 100,00 100,00 66,67 6,67 | 100,00 | 60,00 53,33
Depois 15,38 7,69 69,23 | 100,00 7,69 | 100,00 100,00
Correlation
Antes 100,00 100,00 93,33 | 100,00 | 100,00 | 60,00 86,67
Depois 7,69 7,69 92,31 7,69 7,69 | 100,00 46,15
Spearman
Antes 86,67 100,00 93,33 | 100,00 | 100,00 | 93,33 93,33
Depois | 100,00 7,69 92,31 7,69 7,69 | 100,00 23,08
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Os proximos indices de acerto mostrados na tabela B.23 séo referentes a aplicacdo do

método k-means.

TABELA B.23 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método k-means.

k-means
Frequéncias

Amostral | Uniforme | Cluster
Euclidiana Ante_s 53 53 53
Depois 100 100 100
. Antes 100 100 100
Cityblock 50 0is 100 100 100
Cosine Ante_s 100 100 100
Depois 100 100 100
Correlation Ante_s 100 100 100
Depois 100 100 100

O método c-means também € utilizado e os resultados sdo apresentados na tabela B.24.

TABELA B.24— indices de acerto (em %) obtidos utilizando as frequéncias aplicando o

método c-means.

c-means

Frequéncias
Antes 86,66 50
Depois 100 50

B.2.3. Primeiro Modo

Os indices de acerto levando em conta a classificacdo dos primeiros modos proprios

aplicando o método da aglomeracéo hierarquica sdo apresentados na tabela B.25.

TABELA B.25 - indices de acerto das classificacdes obtidas aplicando o método da

aglomeracéo hierarquica para 0s primeiros modos proprios.

Aglomeracdo Hierdrquica
Euclidiana
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Antes 66,67 100,00 86,67 | 13,33 | 100,00 | 100,00 66,67
Depois | 100,00 7,69 100,00 | 100,00 769 9231 100,00
Cityblock
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Antes 100,00 6,67 100,00 6,67 | 100,00 | 100,00 100,00
Depois | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 7,69 | 100,00 100,00
Minkowski
Antes 66,67 100,00 86,67 13,33 | 100,00 | 100,00 66,67
Depois | 100,00 7,69 100,00 | 100,00 7,69 | 92,31 100,00
Chebychev
Antes 6,67 6,67 6,67 6,67 | 100,00 | 33,33 6,67
Depois | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 7,69 | 92,31 100,00
Cosine
Antes 100,00 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 66,67
Depois | 100,00 7,69 92,31 7,69 7,69 | 100,00 100,00
Correlation
Antes 100,00 6,67 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 100,00
Depois | 100,00 100,00 92,31 7,69 7,69 | 92,31 100,00
Spearman
Antes 86,67 93,33 100,00 | 100,00 | 86,67 | 86,67 86,67
Depois | 100,00 100,00 92,31 7,69 | 100,00 | 100,00 100,00

Em seguida, 0 método da classificacdo utilizado para a distingdo dos ensaios através dos
primeiros modos proprios é o k-means. Os indices de acerto para essa aplicacdo sdo
apresentados na tabela B.26.

TABELA B.26 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os primeiros modos

préprios aplicando o método k-means.

k-means
Modos 1

Amostral | Uniforme | Cluster
Euclidiana Ante§ 86 86 86
Depois 100 100 100
. Antes 100 100 100
Cityblock 75,0 ois 100 100|100
Cosine Anteg. 86 86 86
Depois 100 100 100
Correlation Ante§ 86 86 86
Depois 100 100 100

Os indices de acerto obtidos com o método de classificacdo c-means € mostrado na
tabela B.27.
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TABELA B.27 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os primeiros modos

B.2.4. Segundo Modo

préprios aplicando 0 método c-means.

c-means
Modos 1

Antes 100 50

Depois 100 50

Na primeira abordagem utilizando os segundos modos préprios, o método de
aglomeracéo hierarquica é utilizado. Os indices de acerto obtidos sdo apresentados na

tabela B.28.

TABELA B.28 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos

préprios aplicando o método da aglomeracdo hierarquica.

Aglomeracdo Hierdrquica
Euclidiana
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Antes 6,67 6,67 100,00 6,67 | 100,00 | 80,00 86,67
Depois | 100,00 100,00 61,54 | 100,00 7,69 | 69,23 38,46
Cityblock
Antes 100,00 6,67 100,00 6,67 | 100,00 | 100,00 100,00
Depois | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 7,69 | 100,00 100,00
Minkowski
Antes 6,67 6,67 100,00 6,67 | 100,00 | 80,00 86,67
Depois | 100,00 100,00 61,54 | 100,00 7,69 | 69,23 38,46
Chebychev
Antes 100,00 100,00 93,33 6,67 | 100,00 | 53,33 6,67
Depois 7,69 7,69 7,69 | 100,00 7,69 | 61,54 100,00
Cosine
Antes 53,33 100,00 100,00 | 100,00 6,67 | 86,67 46,67
Depois | 100,00 7,69 69,23 7,69 | 100,00 | 76,92 61,54
Correlation
Antes 93,33 100,00 73,33 | 100,00 | 100,00 | 60,00 93,33
Depois 15,38 7,69 53,85 7,69 7,69 | 69,23 76,92
Spearman
Antes 93,33 100,00 93,33 | 100,00 | 100,00 | 93,33 100,00
Depois | 100,00 7,69 100,00 7,69 7,69 | 100,00 92,31
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Agora, 0 método de classificacdo de dados utilizado é o k-means para identificar os
diferentes estados estruturais utilizando os segundos modos préprios. Os indices de

acerto para essa aplicacdo sdo apresentados na tabela B.29.

TABELA B.29 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos

proprios aplicando o método k-means.

k-means
Modos 2

Amostral | Uniforme | Cluster
Euclidiana Ante_s 80 80 80
Depois 92 92 92
. Antes 100 100 100
Cityblock™ 750 i 100 100|100
Cosine Ante§ 80 80 80
Depois 92 92 92
Correlation Ante; 73 73 73
Depois 84 84 84

Os indices de acerto aplicando o método c-means para 0s segundos modos proprios séo

apresentados na tabela B.30.

TABELA B.30 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os segundos modos

préprios aplicando o método c-means.

c-means
Modos 2
Antes | 100 | 50
Depois | 100 | 50

B.2.5. Terceiro Modo

Em seguida, os terceiros modos proprios transformados em dados simbdlicos sdo
utilizados juntamente com os métodos de classificacdo a fim de distinguir os diferentes
estados estruturais.

Na tabela B.31 sdo apresentados os indices de acerto utilizando os terceiros modos
proprios aplicando o metodo de aglomeracdo hierarquica.
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TABELA B.31 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

préprios aplicando o método da aglomeracao hierarquica.

Aglomeracdo Hierdrquica
Euclidiana
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Antes 13,33 6,67 80,00 6,67 6,67 | 80,00 86,67
Depois | 100,00 100,00 76,92 | 100,00 | 100,00 | 76,92 76,92
Cityblock
Antes 100,00 6,67 73,33 | 100,00 6,67 | 100,00 66,67
Depois 84,62 100,00 100,00 7,69 | 100,00 | 69,23 100,00
Minkowski
Antes 13,33 6,67 80,00 6,67 6,67 | 80,00 86,67
Depois | 100,00 100,00 76,92 | 100,00 | 100,00 | 76,92 76,92
Chebychev
Antes 93,33 93,33 100,00 6,67 | 100,00 | 93,33 93,33
Depois 30,77 30,77 30,77 | 100,00 7,69 | 30,77 30,77
Cosine
Antes 80,00 6,67 73,33 | 100,00 6,67 | 73,33 93,33
Depois 76,92 100,00 76,92 7,69 | 100,00 | 76,92 69,23
Correlation
Antes 86,67 6,67 33,33 6,67 6,67 | 86,67 100,00
Depois 92,31 100,00 76,92 | 100,00 | 100,00 | 76,92 15,38
Spearman
Antes 100,00 6,67 46,67 | 100,00 6,67 | 66,67 66,67
Depois | 100,00 100,00 69,23 7,69 | 100,00 | 84,62 100,00

O proximo método de classificacdo a ser aplicado para os terceiros modos proprios

transformados em dados simbolicos é o método k-means. Os indices de acerto sdo

mostrados na tabela B.32.

TABELA B.32 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

préprios aplicando o método k-means.

k-means
Modos 3

Amostral | Uniforme | Cluster
Euclidiana Anteg 93 93 93
Depois 76 76 76
. Antes 100 100 100
Cityblock =50 i 84 84 84
Cosine Ante§ 93 93 93
Depois 76 76 76
Correlation Ante; 80 80 80
Depois 92 92 92
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O método c-means é utilizado e os resultados sdo apresentados na tabela B.33.

TABELA B.33 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os terceiros modos

B.2.6. Quarto Modo

proprios aplicando 0 método c-means.

c-means
Modos 3
Antes 80 | 50
Depois | 100 | 50

Os indices de acerto levando em conta a classificacdo dos quartos modos proprios

aplicando o método da aglomeracéo hierarquica sdo apresentados na tabela B.34.

TABELA B.34- indices de acerto das classificacdes obtidas aplicando o método da

aglomeracao hierarquica para os quartos modos proprios.

Aglomeracdo Hierdrquica
Euclidiana
Average | Centroide | Complete | Median | Single | Ward | Weighted
Antes 6,67 6,67 46,67 6,67 6,67 | 53,33 6,67
Depois | 100,00 100,00 53,85 | 100,00 | 100,00 | 76,92 100,00
Cityblock
Antes 13,33 6,67 66,67 6,67 6,67 | 66,67 6,67
Depois 92,31 100,00 92,31 | 100,00 | 100,00 | 100,00 100,00
Minkowski
Antes 6,67 6,67 46,67 6,67 6,67 | 53,33 6,67
Depois | 100,00 100,00 53,85 | 100,00 | 100,00 | 76,92 100,00
Chebychev
Antes 6,67 6,67 6,67 6,67 6,67 6,67 6,67
Depois | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 100,00
Cosine
Antes 6,67 6,67 40,00 6,67 6,67 | 66,67 13,33
Depois | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 84,62 100,00
Correlation
Antes 6,67 6,67 53,33 | 93,33 6,67 | 26,67 86,67
Depois | 100,00 100,00 53,85 7,69 | 100,00 | 76,92 15,38
Spearman
Antes 60,00 6,67 100,00 | 13,33 6,67 | 73,33 66,67
Depois 84,62 100,00 46,15 | 92,31 | 100,00 | 84,62 61,54
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Em seguida, 0 método da classificacdo utilizado para a distingdo dos ensaios através dos
quartos modos proprios é o k-means. Os indices de acerto para essa aplicacdo sdo

apresentados na tabela B.35.

TABELA B.35 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os quartos modos proprios

aplicando o método k-means.

k-means
Modos 4

Amostral | Uniforme | Cluster
Euclidiana Ante_s 60 60 60
Depois 76 76 76
. Antes 73 73 73
Cityblock =500t 100 100|100
Cosine Ante§ 60 60 60
Depois 76 76 76
Correlation Ante§ 60 60 60
Depois 46 46 46

Os indices de acerto obtidos com o método de

tabela B.36.

classificacdo c-means € mostrado na

TABELA B.36 - indices de acerto (em %) obtidos utilizando os quartos modos proprios

aplicando o método c-means.

C-means

Modos 4

Antes | 86,66

50

Depois | 100

50
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