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. Introduzione

Un modello matematico agli elementi finiti pud apgsimare Il
comportamento reale di una macchina. Esistono gemrse cause, come la
discretizzazione del modello, le approssimazionmerche sulle quantita
fisiche utilizzate o le imprecisioni costruttive,he impediscono una
modellazione perfetta. La necessita di avere miogéli precisi nasce dal
bisogno di potere controllare il funzionamento drtccomponenti tecnologici
ed e per questa ragione che € nato il procesddatil Updating.

Questa tesi e centrata sullo studio del model upgldi turbo-generatori.
Il model updating consiste in un’ottimizzazione aebdello numerico di una
macchina per farlo corrispondere a una serie duraisperimentali. Si tratta di
un processo abbastanza recente reso possibileutdialto di computer e
permette di migliorare la precisione dei modelli agmenti finiti.

Il model updating richiede una serie di operazipraliminari prima di
essere effettivamente eseguito. Si devono, per @eernmn una prima tappa
misurare le risposte della macchina a diverse téloRichiede ovviamente una
cautela specifica visto che da queste misure digr@nth validita del modello
finale. Una volta effettuate le misure, viene caistr un modello matematico
della macchina da studiare che sara la base suwdle gerra eseguito I'updating.
L'ultima tappa dell'intero procedimento prevede udare una trasformazione
matematica che permetta al modello di rispondemaado piu simile possibile
alla risposta reale della macchina.

La prima problematica di questo processo e il ii@io fisico del
modello ottimizzato. E’ possibile riprodurre esatente i valori delle misure in
certi punti perdendo il significato fisico del mdide Altri metodi sono stati
sviluppati per permettere di conservare questoifgigto fisico e ulteriori
analisi sul modello aggiornato. Questi metodi ssdme su degli algoritmi
iterativi, piu o0 meno efficienti. Il secondo probia sara la scelta del metodo di
aggiornamento iterativo. In questo lavoro ci inse¥remo principalmente a
metodi euristici sviluppati negli anni 70 che sorresciuti in importanza in
questi ultimi anni.

Abbiamo quindi scelto di utilizzare un algoritmotgbo evolutivo che
viene inizialmente applicato ad un modello aglingati finiti abbastanza
semplice. Quest’operazione ci permettera di congmen il funzionamento
dell'algoritmo e di capire la parametrizzazione adottare. Si passera poi
all'ottimizzazione di una macchina reale, una tu@a vapore, e studieremo
come sono correlati i risultati della convergengd’agoritmo con la sensibilita
dei parametri della modellazione.



Il lavoro di tesi e stato condotto secondo i setjysssi:

Capitolo 2: Studio del processo di model updatiAdpbiamo visto le
esigenze relative alle misure e alla parametriorezidel modello
studiato. E’ stato fatto un confronto tra i metaddietti e indiretti a
traverso la descrizione di alcune tecniche di ciasgenere. Una
volta studiati i metodi iterativi, sono stati prasi considerazione
alcuni  algoritmi  euristicic che permettono di reahre

I'ottimizzazione richiesta. L’attenzione e stataolta ad algoritmi di

tipo genetico ed evolutivo che stanno alla basdutgionamento del
programma impiegato nella parte sperimentale.

Capitolo 3: Dopo avere capito gli interessi di questi metlglbiamo

potuto applicare le loro funzionalita su un modédist_rigper potere
determinare quale parametrizzazione dell’algoriedottare per una
massima efficienza. Un’analisi di sensibilita e ustudio della

convergenza sono stati condotti in modo di cagiredrrelazione tra
gueste due entita.

Capitolo 4. Come caso applicativo abbiamo realizzato e stodia
l'updating su un modello di una macchina reale ide& alla
produzione di elettricita. E' stata eseguita unaifica della
correlazione evidenziata nel capitolo precedente.



2. Model Updating

Il bisogno di avere un modello teorico piu vicinosgibile alla realta é
diventato una necessita con I'elaborazione di maeckempre piu performante.
Negli anni ‘50 sono nati i modelli a elementi finthe hanno permesso di
rappresentare le macchine reali in modo molto pitagliato e conforme al loro
comportamento dinamico. Siccome le esigenze tegiaile sono cresciute in
modo esponenziale nella seconda parte del ventestcwo, la modellazione a
elementi finiti € diventata troppo importante pesere mantenuto nella sua
forma primaria.

E stato quindi ideato il processo di model updatoig permette di
rivalutare i parametri del modello in modo tale dherisposta ottenuta con i
nuovi parametri sia piu conforme alla rispostaeadd| sistema. L'introduzione
dei calcolatori ha fortemente aiutato lo sviluppajdesta teoria perché tratta un
numero di dati enorme. Questo processo si basainmopuogo su un certo
numero di misure effettuate sulla macchina reala esecondo luogo, su una
ottimizzazione tale da ridurre la distanza tra tpiesisure e la risposta analitica.

Il model updating pone quindi un problema gia eelliv della sua
definizione perché avvicinarsi alla risposta misaraon significa per forza
avvicinarsi alla risposta reale. Si consideri ding,la risposta analitica e quella
misurata, quella che corrisponde maggiormenteradifia € quelle misurata, ove
pero influisce negativamente una serie di fattdn. altro limite € imposto dal
fatto che il numero di gradi di liberta e il numeatbmisure sono molto diversi
per ragioni tecnologiche. E quindi necessario lak®rsu misure stimate per
completare il set di misure effettivamente raccoltwvorare su un numero di
gradi di liberta troncato in modo da avere abbastamisure per trattare il
problema.

Esistono due filosofie diverse quando si trattamdidel updating. La
prima € la rappresentazione puramente teorica daweacdi riprodurre
esattamente il set di misure, modificando la sirattdel modello analitico
iniziale, senza preoccuparsi del significato fisiatelle trasformazioni
matematiche applicate. Si puo applicare un met@dgenhere nel caso in cui Ci
bastasse conoscere la risposta del modello perepetiettuare dei confronti o
delle previsioni. La seconda filosofia invece cedtaconservare il significato
fisico dopo l'updating. Si sceglie quindi un setpdirametri sul quale verranno
effettuate le modifiche in modo tale da poter aapinfluenza di un parametro
sulla risposta. In questo modo il model updatingikata possibilita all'utente di
analizzare una risposta misurata e quindi di rsali parametri coinvolti nelle
eventuali modifiche. Questo € molto utile nel cdso turbo-generatori perché
permette la scoperta dei difetti (cricche, compdingumasti, ecc...).



Da questa divergenza di idee di base nascono duiglia di procedimenti, i
metodi diretti e i metodi iterativi. Questi sono liwo diversi nel loro
funzionamento perché agiscono in modo differeniepauametri del modello
analitico.

2.1 Misure

La parte di misurazione € la prima tappa nel prexes model updating.
E uno step importante del processo perché le msananno considerate come
le referenze da raggiungere dopo l'updating [§ misure vengono effettuate
durante dei test di vibrazione. L'utilizzatore dppluna forzante al sistema di
caratteristiche note e rileva la risposta dataada&cchina. Questa operazione é
molto sensibile alle condizioni sperimentali in gt@il montaggio, il peso degli
apparecchi di misura, il peso del dispositivo dcizione cambiano le
condizioni di funzionamento della macchina rispedtaquelle nelle quali si
trovera a lavorare una volta messa in esercizioobiéttivo & quindi di
riprodurre il piu fedelmente possibile le condiziadi utilizzazione. Alcuni
elementi richiedono di non essere legati a nesdondazione per essere
valutati, questo non e possibile sperimentalmesteip si usano delle strutture
con grande flessibilita per effettuare le misure.

La tecnologia attuale permette una buona valutazidelle frequenze
proprie del sistema, fino all’1%. | modi di vibraseno perd molto piu soggetti
agli errori e potranno essere valutati solo al 10%umore € uno dei fenomeni
principale che impedisce I'esattezza delle misptg) essere modellizzato con
una distribuzione statistica con una certa mediga certa varianza. Eseguire
piu volte le misure permette di ridurre la variamaadiando i risultati ottenuti.
Un’eccitazione di martellamento genera un rumane gna media nulla che é
molto comodo perché facilmente rimuovibile.

Un altro problema € [lincompletezza dei dati. | lhemi di
campionamento per la conversione analogico-digited@ongono intervalli
prestabiliti alle frequenze misurabili. Il teorerdaNyquist-Shannon impone la
seconda condizione per il campionamento :

f 3 2f,

La frequenza di campionamento deve essere piualvdite maggiore di
quella dal segnale da misurare, quindi non si pussoisurare senza perdite di
informazioni i segnali che hanno una frequenza naomggdella meta della
frequenza di campionamento. Le misure sono incamleche perché non tutte
le componenti dei modi di vibrare possono essemuraie perché non si puo
accedere a certi nodi del modello. L'utilizzatorvih quindi usare tecniche di



riduzione del modello o di espansione dei dati faee corrispondere i due
vettori.

Per potere procedere con l'updating € necessamersaa quale
frequenza propria corrisponde ogni modo di vibrar® ci0 non € sempre
possibile visto che certe frequenze proprie son@amente vicine tra loro e
quindi praticamente impossibili da distinguere. BAac nell'intervallo di
frequenze disponibile ci saranno delle incompletedzvute a questo problema.

Una volta effettuate le misure ci sono ancora dstiegenti di errore
perché questi vengono registrati, ad esempio iftaimento dei dati puo
introdurre una media non nulla al rumore precedeatge descritto.

Possiamo quindi dire che le azioni preliminari atlégsurazione devono
essere fatte in modo molto curato, perché soggettea serie di perturbazioni
che le rendono imprecise e incomplete e quindi gfaano sul processo di
updating teorico. La procedura richiederebbe déi plcisi e adeguati con il
modello analitico e i gradi di liberta scelti datilizzatore.



2.2 Metodi diretti

Come indicato dal nome, questi metodi si eseguibnain piccolo
numero di fasi senza richiedere iterazioni. La @genza della soluzione é
quindi assicurata e non necessitano tempi lungtaldolo.

Questi metodi hanno anche il vantaggio di riprod@sattamente il set di
misure effettuate. Ma questo vantaggio puo marifestnche come debolezza,
visto che le misurazioni sono erraté&pdating effettuate riprodurra tutti gli
errori. Per esempio, il rumore, che perturba leunaizioni, viene integrato al
modello analitico anche se non e una variabileadino interesse dal momento
che le condizioni in cui si effettuano le misureneaiverse dalle condizioni
operative. E richiesta quindi una cautela massiafla procedura sperimentale
che condurra alla raccolta dei dati. Le frequenzogiie si misurano con buona
precisione, al contrario i modi di vibrare rapprgs@o un problema perché la
loro misura é delicata.

Per poter eseguire i calcoli c’é un pre-requishie aon &€ mai verificato:
il numero di gradi di liberta misurati deve essegeriale al numero di gradi di
liberta del modello analitico. Siccome non tuttedme delle macchine studiate
sono accessibili, un gran numero di gradi di li@aatbn puo essere misurato.
Inoltre le misure possono essere effettuate solaunncerto intervallo di
frequenze, questo comporta che si possono conosckereerti elementi di certi
modi di vibrare. Esistono due metodi per far calece queste due entita: la
riduzione dei gradi di liberta del modello e I'eapebne dei dati misurati.

2.2.1 Riduzione del modello
Consideriamo il modello classico senza smorzamentaposto dalla
matrice di rigidezz& e della matrice di mas$4. Siaf la forzante applicatae

il vettore dei gradi di liberta.
Ricordiamo che queste matrici normalizzate venfecgueste due relazioni:

Uu'Mu=I e UTKU =diag(,,..., ;) (1.1)

Con U la matrice degli autovettori(ei )n ., 9li autovalori corrispondenti

- Metodo statico [7]

Questo metodo si distingue dagli altri per la semdicita. Si chiama
anche metodo di Guyan dal nome del suo inventaed’lch introdotto in 1965.



Se separiamo le componentixdthe possiamo misurare () dalle altre
incognite (x,) avremo:

<
<
x
A
~
x

i i im |

Se trascuriamo la matrice d’inerzia nella secorglaaeione vettoriale ottenuta
con guesta separazione avremo :

KinXm K X; =0

Quindi :
Xy =- K ulK i€ m
Ed infine:

T é quindi la matrice di trasformazione che permé&teiduzione del
problema. Potremo quindi ricavare le nuove matticimassa e di rigidezza
moltiplicando I'equazione a destra pere a sinistra pef*. Le matrici ridotte
saranno date da:

M,=T™T e K , =T KT

Questo metodo si chiama statico perché l'approsgsonea fatta sulla
matrice di inerzia da un risultato esatto soloyp® frequenza nulla. In genere le
misure si fanno su un intervallo che si allontaar&td dallo zero, per quello sono
state inventate altre tecniche che possono esggileate su un campo piu



largo. Infatti la qualita di questo modello peggioal’aumentare della
frequenza.

- Metodo dinamico

Questo metodo riduce le matrice per una certa &erm scelta
dall'utente e quindi il modello ridotto sara molfreciso per le frequenze
intorno a quella scelta. Si pud per esempio laueaga media dell'intervallo

che ci interessa pero € spesso usata una mediatyaam
Se riprendiamo l'equazione matriciale a la freqaeng possiamo

scrivere che:
(- gMim+Kim)(m +- j\/lii"'Kii)(i =0

Quindi troveremo come nella parte precedente :

e ity = X Tx
Xi -(- gMii+Kii)_](' j\/lim"'Kim)

Le matrice ridotteM , e K si ricaverano come nella parte precedente.

- Metodo SEREPSystem Equivalent Reduction Expansion Prgcess

Questo metodo permette di ottenere un modellotodchie ha esattamente le
stesse frequenze proprie del modello intero. Salsasl’utilizzazione dei auto-

vettori che vengono separati in due come nellei¢benprecedenti tra gradi di

liberta in grado di essere misurati e i altri.

Se chiamiamdJ la matrice dei modi di vibrare avremo:

Costruiamo dopo la matricd’, come segue:

Un =(UnU,) U,



U,,& chiamata matrice semi inversa dj,( se U,, e di dimensione
(p° q) U, sara di dimensione ()).

La matriceT di trasformazione come descritta nei paragrafcgdenti
sara allora data da:

T=UU_

Si potrebbe dimostrare che questa matrice da urelooddotto che ha
esattamente le stesse frequenze proprie del mad&dlo iniziale.

2.2.2 Espansione del modello

L’altro metodo consiste a espandere il vettoreedelisure in modo tale
di farlo corrispondere con quello dei gradi di fitae | valori aggiunti non
vengono inventati, spesso si utilizzano i valaraviati teoricamente dal modello
analitico a elementi finiti.

- Metodo dinamico

Possiamo rifare la stessa suddivisione di prima&aadinate misurate e
coordinate incognite, avremo per una certa frecqaugmapria misuratave u il
modo di vibrare corrispondente la seguente rel&zion

M | I\/Imi Kmm Kmi m

R s SR R
M., | M, Kn | Ky U, 0

Che ci dara:

u =-(- ZMii+Kii)-](- Mim+Kimmm

In questo modo avremo ottenuto la seconda partevetedreu che ci
mancava e quindi avremo realizzato un’espansiohsedelei dati iniziali.

- Metodo modale

Questo metodo presuppone che i modi propri misurstno

combinazione lineare dei modi corrispondenti aitalitChiamiamo U la
matrice dei modi misurati & la matrice dei modi analitici. Riprendiamo anche



la notazione precedente coni indici 0 i per indicare un dato realmente
misurato o un dato incognito.
Avremo:

u,=U,T
Consideriamo ancora la matri¢¢_ la matrice semi inversa della matricke, e

possiamo scrivere la matrice di trasformazi@neome:

Possiamo quindi applicare dopo questa trasformazeémmodi di vibrare non
misurati con i modi di vibrare analitici corrispardi con la relazione:

U =UT

Avremo quindi con concatenazione tl , e di U, una matrice di misure

espansa, dove la prima parte corrisponde alle miseali e la seconda
corrisponde a una stima dei modi di vibrare.

2.2.3 Metodo di minimizzazione

Il metodo dei moltiplicatori di Lagrange € un meatosemplice é facile
da applicare per la minimizzazione di una funzialwe i parametri sono
soggetti a una condizione. Descriveremo qua bremtmié funzionamento di
guesto metodo:

Siano una funzione da minimizzayéx,, ,x ): "® e la famiglia
di funzione 7 (x, ,%): "® , J 1m ,m r che serviranno a

descrivere le costrizione del sistema. Cerchiama-lipplet (a,, ,a,) che
verifica la condizione seguente:

J (@, g)=mg (5, %)

€3]]
Con:
G={)T "1 1m ./ (x. %) 0
Si definisce allora la funzioriecome segue :

LG o%0 /s L) 06 X+ F (X))
j=1

10



Si risolve quindi il problema derivando la funziobeaispetto a tutte le
sue coordinate dello spazio vettoriale :

ni‘ 1’n 1 T“—(Xli ’X‘Il O
fix

| coefficienti /, sono chiamati i moltiplicatori di Lagrange, questa

tecnica permette quindi di passare da un problemattinizzazione con
costrizione a un problema di ottimizzazione (quealklla funzionel) senza
costrizione.

Le tecniche di Model Updating che vedremo adessana sempre le
stesse tre entita perdo in modo differente. Per idetlio non smorzati si
considerano, la matrice di massa, la matrice dilezza e le coppie formate da
frequenze proprie e modi di vibrare. Ogni tecnicattimizzazione si basa uno
di questi tre personaggi e lo considera come pretia matrice di rigidezza é
poco usata come referenza nella letteratura pediffi€ile da valutare, ci
fermeremo quindi alle tecniche che sfruttano larivatdi massa o i dati modali
come referenza.

2.2.4 Updating con la matrice di massa

- Updating della matrice degli auto-vettori

Siccome la matrice degli auto-vettori € incomplaspetto al modello
reale e con le varie imprecisioni delle misure, asremo mai una matrice dei
modi di vibrare che verifica la proprieta di ortogdita con la matrice analitica
di massa. Per rimediare a questo problema si pedufza prima ottimizzazione
sulla matrice dei modi di vibrare misurati. Queptocesso suppone anche di
conoscere con precisione i coefficienti della ncatrdi massa analiticsl. La

BN

matrice U di questa parte € una matrig@” m) formata dai vettori propri

concatenati in colone. Possiamo quindi ricercaremkrice ortogonale alla
matrice di massa la piu vicina alla nostra matdicaisura utilizzando il metodo
di Lagrange con le funzioni seguente:

J ML ()® , X® HN(X O)H2

(i) oIm In L £iM(® & (XTMX-I)

1]
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Dove la matriceN e una matrice di peso che serve a omogeneizzare
I'ordine di grandezza dei coefficienti della madrit) scelta dall'utilizzatore e
Ué la matrice dei modi di vibrare misurati. La fatid delle funzioni 7
permette di stabilire la condizione di ortogonatispetto alla matrice di massa
analitica perché dobbiamo annullarle tutte. || pstto m definisce la
lunghezza dei modi di vibrare quindi il numero dsure fatte a ogni modo di
vibrare. Se applichiamo quindi il metodo di Lagrargpn queste due funzioni,

possiamo ricavare una matrice soluzioble dei modi di vibrare che sara
ortogonale alla matrice di massa analitica e che sara troppo lontana per la

norma scelta alla matrice . Si prende di solitoN = M*? come matrice di peso.
La funzionel per quest’ottimizzazione sara data da:

LOX )=/ ) - i 1 [0 X

La matrice € quindi composta di tutti i moltiplicatori di Laayrge e pud essere

resa unica imponendo la condizione di simmetria .
Tutti conti effettuati, viene:

u=00+ )*

Si puo interpretare la matrice come la differenza tra le misure e i vettori
corretti. Facendo ancora qualche passaggio viene:

U = UU™™MU) Y2
Disponiamo quindi adesso di un vettore degli awdtievi che gode della
proprieta di ortogonalita rispetto alla matricemtissa per eseguire le altre tappe
del processo diretto dllodel Updating

- Updating della matrice di Rigidezza

A questo punto si puo trattare la matrice di riggiesupposta imprecisa

e quindi da correggere. Chiameremo quikda matrice di rigidezza & la
matrice aggiornata di rigidezza.

Desideriamo che la matrice aggiornata sia il picing possibile alla
matrice iniziale quindi desideriamo minimizzare spaefunzione :

J M, ()®  X@ Nk KN
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Con come nel caso precedente:
N = M 1/2

Vogliamo che la matrice aggiornata verifichi le gueprieta seguenti:

K=KT
U'KU =diag(/,, /)

Possiamo quindi definire due famiglie di funzioneaistrizione, una per
ogni condizione da raggiungere. Per la condizionesichmetria possiamo
definire la famiglia seguente:

() oIn L M (9, ® (X7 X)
Invece per I'altra condizione scriveremo:
"(i,j) 1n  Im , M (®

X ® 2(XU- MUdiag(/y, /)

Avremo quindi due matrici per ordinare i moltipliod di Lagrange la
prima matrice ,associata alla condizione di simmetria e di dimams{n,n) e
la matrice ,di dimensione(n,m) associata alla seconda condizione. puo

essere ritenuta unica se gli aggiungiamo la coode&di simmetria. Dopo avere
fatto i conti, si puo dimostrare che la matriceretia € unica ed € ottenuta con la
relazione seguente:

K=K-KUU M-MUU K+MUU KUU M+MU UM
Con: =diag(/,, /,)

Questo metodo dupdatingintrodotto da Baruch alla fine degli anni 70
permette quindi di calcolare una matrice di riggiezorretta con il presupposto
che la matrice di massa e precisa e con una tayeaniedia di correzione dei
valori misurati.
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2.2.5 Updating con i dati modali

Questo metodo, introdotto da Berman e Nagy in 1888trariamente a
quello precedente usa come riferimento i dati mod@énuti con le misure.
Abbiamo detto prima che si considerano le misumaedentita la piu vicina
alla risposta reale della macchina quindi prendeatischio di correggere questi
dati non é considerato da tutti come un buon metdéistato quindi inventato
un altro metodo basato sulle misure e quindi clieacdi migliorare la matrice
di massa e la matrice di rigidezza sempre usandetibdo di Lagrange.

Conosciamo quindi la matrice degli auto-vettori unai U e cerchiamo
in una prima tappa di ottimizzare la matrice di saaanaliticaM. Chiameremo

M la matrice di massa ottimizzata che deve essar@avicomunque alla
matrice iniziale quindi cercheremo di minimizzaadunzione:

. Ly _
J M ()® , X® EHN e MNY

La letteratura consiglia di prendeke= M2

La matrice corretta deve anche verificare le petprdi ortogonalita con
la matrice degli auto-vettori misurati:

U™™MU =1
Si puo quindi considerare la famiglia di funzione:

(i) in L M (9 ®  (OTxu-r)

Applicando il metodo dei moltiplicatori di Lagrangeriveremo al risultato
seguente:

M=M+MUM {I-M )M M
Con:M,=U'™MU
Il risultato € simmetrico senza applicare nessumaizione di simmetria s¥ .

Si procede dopo con I'Updating della matrice didégza con lo stesso
procedimento. Si ottengono quindi in questo mode mhatrici aggiornaté/ ed
esistono altri metodi con altre matri¢¢di peso che portano a nuove matrici
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aggiornate riproducendo sempre ugualmente le misttenute. Aggiornare
prima la matrice di massa non e una regola si puahea procedere con un
aggiornamento della matrice di rigidezza per pramauoi aggiornare quella di
massa.

2.2.6 Updating simultaneo con i dati modali

Un’alternativa all'aggiornamento in due passi e dggiornare

contemporaneamente le matrici di massa e di rigalezon i dati modali
misurati. In questo caso bisogna minimizzare laime:

M, O) @ L v JNee M S Ko,

Con N =M™"? come nei casi precedenti pero questa formula paneroblema
di omogeneita nel senso che il primo termine é samzta e il secondo é

omogeneo as’ . Avremo quindi dei coefficienti che saranno matigersi e

quindi le matrici non saranno modificate in modaiigglente. Si costata che la
matrice di peso tendera ad appesantire di piu fficanti della matrice di
rigidezza quindi saranno maggiori le trasformaziapplicate alla matrice di
massa.

Dopo un metodo analogico a quelli precedenti svam questi risultati.

Con
M=MUM JI-M )M UM
La matrice di massa aggiornata nel casdmtiatingcon i dati modali:
M,=U'MU

v =(1-MUM P TKU * O™
P=M,+ M,

La matrice di rigidezza corretta lei € data da:

K=K+K+Q (UAkUA+ )QT _RUQ" -QUR’
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Con
K=-KUQ"-QU K+R+R
Q=MUM
R=Q M, QUK

2.2.7 Metodo ai valori propri multi-parametrizzato

Un altro metodo consiste nel trasformare il proldeanalitico lineare in
un problema ai valori propri multi-parametrizzatbecnecessita un numero
piccolo di valori misurate e che possiede il vagtagdi non avere a usare i
metodi di riduzione o di espansione per fare cparglere il numero di misure
con il numero di gradi di liberta e quindi di na@ndere non lineare il problema
iniziale [2].

Parametrizzazione del sistema

L'insieme formato dal rotore e dei cuscinetti pussere modellizzato con
un’equazione differenziale del tipo:

Au(D) +Au(Y) +A p(t) = Sp(t)

Nella quale A, rappresenta la matrice di rigidezAg, la matrice di
smorzamentoA, la matrice d'inerzia del sistemp(t) rappresenta la forzante

che si applica al sistema.
Se il sistema & composto di n gradi di libertatioar@ u, u, u e p(t) saranno

composti dincoordinate e le matricA,,A;, eA,saranno di ordinen, sono
anche simmetriche e definite positive. La matri8ed’input di dimensione

(n" gcons n.
Il vettore di misurau della risposta si puo scrivere come:

u(t) = H.u(t) + R(t)

H e la matrice doutput e di dimensiondm” n) conm n. R(t) e il vettore
che rappresenta il rumore dovuta alla misura.
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Per parametrizzare il modello si puo scomporre drigi A, i =0,1,2 in una
somma di matriceA, moltiplicate per un parametro adimensionalg con
(i,k)I 0,2 1R ,doveR & il numero di parametri scelti per la matride
Avremo quindi una rappresentazione delle matriguesto modo:

R
Ai(@)=  ahAy
k=1
| parametria, sono inizialmente imposti al valore uno. Si cedc&ostruire le
matrici A, in modo tale che esse abbiano un significato fisiec@muesto caso i
parametria, saranno dei numeri positivi reali perché dei viahoidli 0 negativi
cambierebbero la natura fisica del sistema.

Risoluzione del problema matematico

Il problema che sara risolto si puo presentare comsistema di k equazione di
forma:

bOAlogl+blAlgl+bkA llgk 0
bOAkogk + blAklgk + bkAkkg< O

A, (r,s)T Lk 0k sono degli endomorfismi che operano nello stesso
spazio vettoriale.

Le auto valori(b,, b,, ,b)* 0, devono verificare I'equazione:
k

det( A b )=0"1 1k
s=0
Se definlamoG come il prodotto tensoriale déb, possiamo anche definire

I'operatore A" come segue:
Al:G=GA AGA AG® @& A KW A G

Per un elemento diG chiamato g=g, A A g avremo l'uguaglianza
seguente:
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Al@A Ag)=gA A AgA A g
Questi operatori sono ovviamente commutativi, j),it j ,A/A/=AA".
Se ritorniamo agli operatorf, introdotti precedentemete, possiamo definire
per ogni uno un operatore corrispondeA{e che deve verificare:

k
"(r,sj 1Lk Ok ,Ker( AL#) @
s=0

Si questa ineguaglianza é verificata allora esfsteG, f * 0 tale che:

k
Al pf=0,"1 1k

rs™s
s=0

Per trovare un vettoré che verifica I'equazione precedente, definiaB@ome

un determinante della matrice daj :

t AT t
AlO Als A 1k
— S
s =(-1)°det
AEO AIIS A I;rk
Dove il cappello indica I'omissione della colonnainmero s+1. Si puo
dimostrare che risolvere il problema delle autmriad equivalente a risolvere il

problema seguente che si limita alla ricerca dioaudlori e auto vettori
associati:

"§ 1k, bgE *f

| m sono scelti in modo di rendere la matricenvertibile.
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Applicazione al processo di model updating

Si parte anche in questo caso dal presuppostceaneatrici di massa e di
smorzamento sono note. Con le equazioni di par@manione possiamo
scrivere il nostro modello nel caso non smorzatoeo

k
"1 1k, - WA-Z aOSAOS oy 0
s=1

Dove

- w =2pf sono le pulsazioni proprie misurate dagli espentme
- X;sono i corrispondenti auto-vettori non misurati
-1 a,, sono i parametri della matrice di rigidezza dadatnare

Possiamo quindi per identificazione dei coefficienéttere questo
modello sotto la forma di quello matematico risgdta in alto con:

- Aro =- ,;i/rzAz " 1k

-A=A, "§ L1k
b .

- == "§ L1k
bo aOS

-0 =X S

b, essendo direttamente legato alla matrice di maesasciuta e siccome

serve a normalizzare gli altri parametri, non saificato e quindi la matrice
di massa rimarra uguale dopopdating Basta dopo risolvere il problema con
il metodo descritto nella parte di risoluzione nmad¢ica.

Updating nel dominio delle frequenze per la matdicegidezza

In questo caso si suppongono note le matrici disama&sdi smorzamento. Nel
dominio delle frequenze possiamo trasformare laracsquazione di partenza
che diventera:

"I 1k
k
(- W2A2+ JwA+ a A U (W)=SP(w)

s=1
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P(w) e U(w)sono le trasformate di Fourrier degli input e demgltput del
sistema alla frequenza . Supponiamo di avere misurabb grazie alla matrice
d’input S.

Ricordiamo che u(t) =Hu(t) +R(t), se supponiamo l'assenza di rumore,
avremo nel dominio delle frequent&w) = HU(w) . Nel caso nel quale i punti

di misura corrispondono esattamente ai punti dit@&one, avremo chél e S
saranno trasposte:

H=S'

Se separiamo la parte reale e la parte immaginkiiaettori U(w) e P(w)
otteniamo quattro vettoriJ, (w), U,(w), P;(w) e P (w) che verificano
I'equazione seguente:

WA JWAF 8gA YU )+ U (W) =SPr(W)+ P /(W)

s=1

Se si separano le parti reali e le parti immagesariottengono due equazioni:

'WzAzuR(W)' WA1U|(W)" ( atsAOs)U R(W)’ S(PR(W): 0

s=1

- Wisz2U|(M|/)+ WAluR(W)+ ( aosAOS)U |('4/)' S(P|('4/): 0

s=1

Se aggiungiamo un’equazione che descrive la coazene dell’energia:

C =-((SPW))" Um)):= (SR(W)" L(w)- (SRW)" WUw)

Possiamo allora scrivere tutto il sistema sottonBbdi equazione matriciale:

WizAz WA 'SPR(W) K - Ao 0 0 UR(V’()
WA, -WA, -SP(w)+ & 0 A, 0 UWw)=20
(-SR(m)" (SRW)" ¢ 0 o0 0 -1

La simmetria delle matricA,, A, e A, implica la simmetria della meta
matrice dell'equazione. Il calcolo dei valori@iil 1k non necessita un gran
numero di dati sperimentali. Questa forma e anaklgaforma del problema
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visto piu in alto se puo quindi risolvere con lessto metodo per trovare i nuovi
parametri.

Uno dei vantaggi di questo metodo & che la paraza#tione scelta
permette di mantenere un senso fisico dopo I'Updatioiché abbiamo separato
il modello a elementi finiti in pezzi coerenti. (ai@ procedura si puo applicare
ai due casi per correggere la matrice di massa segendo caso alla matrice di
smorzamento con la parametrizzazione adatta. @uéii casi suppongono una
matrice inizialmente conosciuta. La differenza dqueesti due metodi e che il
secondo caso necessita le misure della forzantdla risposta del sistema per
assicurare l'unicita dei parametri ricavati. Pete@inche di soddisfarsi anche di
un piccolo numero di dati misurati (lo stesso clparametri da ottimizzare nel
primo caso). Nel secondo caso sono necessari solpunti di eccitazione del
sistema. Un altro vantaggio € di non avere da cetap# il set dei dati ottenuti.

Lo svantaggio di questo metodo € il tempo di calciohpiegato dal
computer perché € in gioco un numero gigantescopdrazione, anche se le
matrici considerate contengono un bel po’ di zeri.
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2.3 Metodi iterativi

| metodi iterativi sono una buona scelta perchénp&ono una scelta
accurata dei parametri da ottimizzare e quindi pttono di mantenere il senso
fisico del modello dopo Updating. Permettono quindi di ottenere dei modelli
che offrono la possibilita di fare delle analisi sma macchina reale con il
modello ottenuto.

Bisogna comunque usare matrice di peso per indadlali e il modello
analitico per permettere I'aggiornamento. Questeepa molto difficile da
riuscire perché richiede una buona conoscenza udaliaa fisica del problema.

Questi metodi sono basati sulla misura dei datiatidfrequenze proprie
e modi di vibrare) e cercano di minimizzare laahgta tra i dati misurati e quelli
ottenuti con il modello analitico aggiornato. Q@edistanza € misurata da una
funzione obiettivo, solitamente la somma della etéhza dei quadrati. Se

abbiamo i dati misurati scritti com&=(X, ,%) e i dati della k-esima
operazione notati come, :(xlk, ,xnk) potremo scrivere il valore ritornato
alla k-esima iterazion&, come:

E, :”Xk ')A(Hz - (% - %)°

i=1

Come l'abbiamo detto la parametrizzazione ¢ il puiotte di questo metodo,
adesso vedremo due metodi di parametrizzazion#é pestro modello analitico
che danno un senso fisco ai parametri scelti.

2.3.1 Parametrizzazione del Modello

Una buona parametrizzazione del sistema permeti@ mnigliore
efficienza dei metodi iterativi. E difficile sceghe bene i parametri che saranno
ottimizzati perché non hanno tutti lo stesso ruwdd sistema. Un modello puo
essere piu 0 meno sensibile a certi parametrirdmatri sensibili sono quelli
che creano una grande variazione della rispostaupepiccolo spostamento
relativo. Un altro fattore da considerare €& anclae precisione della
modellizzazione, € meglio dirigere I'aggiornamersolle zone del modello
meno conosciute perché, per mantenere il sensm fisi sempre meglio non
toccare alle zone note. Al riguardo dei tempi dcal e della semplicita degli
algoritmi & sempre meglio usare un piccolo numenmadametri da utilizzare, il
limite sul numero di misure spinge anche verso guaisezione.

22



Per le due parametrizzazione scelte indicheremo pcannumero di
parametri da aggiornare e ca ). ., elenco di questi parametri.

- Parametrizzazione segando il modello a elemaniti.fi

La prima idea che svolgeremo é quella di Natke ub-dividere le
matrici analitiche in matrice della stessa dimemsigero che isolano dei
determinati pezzi del modello totale. Matematicareesi pud descrivere in
guesto modo, per esempio per la matrice di massa:

p
M :M 0 + a1M i
i=1

La conoscenza de@q) permette di capire quali sono le parti del

i 1p
modello modificate durante il processo. Ogni matiit, rappresenta la matrice
di massa di uno degli elementi del modello finit a@ttimizzare e sara quindi
riempita solo nel posto corrispondente all’elementaiota nel resto. La matrice
M, rappresenta la matrice iniziale di masdd, sara quindi la matrice
aggiornata. Per inizializzareUpdating una scelta € di uguagliare tutti i
parametri a zero. In questo modo cercando i valeria intorno a zero si

procede a delle modifiche sugli elementi finiti.
- Parametrizzazione fisica

Questa parametrizzazione considera le matrici tactedi come delle
funzioni dei parametri fisici del sistema come ilodnlo di Young, le
caratteristiche geometriche, la densita di massa.dossiamo quindi scrivere
lo sviluppo in serie di Taylor al primo ordine. Resempio per la massa avremo:

i=1 Ta

Questo modello pud quindi risultare equivalentemaldello precedente
con:

M A
M; :ﬂ—, i 1p

Tia

Questo sotto intende di valutare le derivate stilstante iniziale e di
tenerle durante tutto il processo. E possibile o approccio che consiste a
rivalutare ad ogni passo le derivate per il cald#tia nuova matrice aggiornata.
Se notiamo con l'esponente le quantita del k-esima iterazione avremo la
relazione di ricorrenza seguente:
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P
M, =M + (dai)kﬂ—ﬂM el
i=1 ﬂa,-

2.3.2 Metodo con matrice di sensibilita

Scriviamo il vettore delle misurgdefinito come segue:

A~ ~ T
58 _ ~T ~T
z—(/l,ul, [ ..U )

pr=m

Dove (, rappresenta il modo di vibrare misurato associli&uéo-valore

A

/;, non c'é per forza lo stesso numero di auto-valwei quello di auto-vettori in
guesta definizione. Siail vettore delle predizioni associato al vettare

z:(/l,uI, [ uT)T

p’=m

Sia a" il vettore dei parametri alla k-esima iterazione:

Sviluppiamo al primo ordine queste due quantitéemn quindi:

a=a +ad
dz*=Sdd con
2=7+d?
E S, la matrice di sensibilita descritta da:
S = &
ﬂaj _ .k
ATE N e 1p

a sarebbe il set di parametri che riproduce la sspmisurata .

Caso di numero di misure maggiore di quello dei dat

24



Useremo come funzione da minimizzare a ogni iterszila funzione
seguente che rappresenta l'errore, residua:

E. () =(dz - SX)(a2- 8%

1
Derivando rispetto & e uguagliando a zero vien>e=((8k )T §) ($)T dz,

possiamo quindi calcolare il set di parametri agwat all’'iterazione k+1 con la
formula seguente:

ai=ad+((s) s) (8) a2

Si itera quindi il procedimento fino a verificare tondizione di convergenza
scelta dall'utilizzatore. Questo metodo comportsVWantaggio di assegnare lo
stesso peso a tutti i dati misurati, come il vettdelle misure comporta delle
frequenze che sono abbastanza precise e dei modbmdire piu imprecisi,
I'aggiornamento verra inquinato dai dati sui moidvitbrare.

Caso di numero di misure inferiore a quello dei:dat

Questo caso € frequente a causa delle problematiele misure legato agli
aspetti tecnologici. In questo caso la matr(&)T S non sara invertibile e
quindi non si puo procedere come nel caso preced€nsara quindi un infinito

numero di soluzione possibile e il problema diveditalefinire un criterio per
scegliere il set di parametri piu opportuno. Spesseeglie il set di parametri il
piu vicino al set iniziale quindi il problema di mimizzazione diventa un
problema con una condizione che si puo risolvere itonetodo di Lagrange
sviluppato piu in alto.

Il problema e il seguente all'iterazione k, minizaze:

Ji P® , x® xx'
La famiglia di funzione imponendo la condizionéitdtazione k sara:
"I Lp,f: ® | @& (a’-zk S‘x)i

Che corrisponde alla condizione seguemtg = S x
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Con quest’approccio e risolvendo con i moltiplicath Lagrange si ricava la
soluzione seguente:

x=(s) ()] 2

E quindi avremo all'iterazione k+1 il risultato:

s =a+(s) (g 8)) 2

Uno dei grandi svantaggi di questo metodo e cheatizzando il problema con
lo sviluppo al primo ordine il processo puo rimanartrappolato in una zona di
minimo locale quindi perdere tanto in efficienza.

2.4 Metodi stocastici

In questa parte parleremo dei differenti algoritistiocastici che
permettono di realizzare il model updating iteratiwli algoritmi di questo
genere sono spesso ispirati a fenomeni naturalsioi e cercano di fare la
trasposizione questi meccanismi [3][7].

Le tecniche classiche di ottimizzazione hanno ansaggio di rimanere
bloccati negli estremi locali visto che sono basatéa pendenza della funzione
obiettiva, quindi se c'e un “buco” pud non riusciaerisalire. Non € detto
neanche che l'algoritmo riesca a convergere, quswho state sviluppate
recentemente delle tecniche di ottimizzazione leasatlla probabilita che
possono riuscire a superare le “trappole” dei minimcali. Queste tecniche
euristiche di ottimizzazione sono state sviluppagli anni '60, sfruttando lo
sviluppo recente dei nuovi mezzi di calcolo.

Qui parleremo essenzialmente di tecniche di datera diverse, una
basata su un’analogia fisica che si chiama Simdila&anealing (Ricottura
Simulata) e di una famiglia di tecniche che si possclassificare come tecniche
di calcolo evolutivo che si possono suddivideretrm tipi di ottimizzazioni
diverse, avendo pero un’ispirazione comune. L'idpeesa da questi algoritmi e
la teoria dell’evoluzione di Darwin.

In questo capitolo cercheremo di capire quali sonmarametri che
influenzano I'efficienza, i vantaggi e gli svantaggogni algoritmo.
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2.4.1 Simulated Annealing (SA)

Questo processo di ottimizzazione € stato costifaitendo I'analogia
con un fenomeno fisico [4]. Certi materiali hannwedsi livelli di energia in
corrispondenza della loro configurazione molecoltrprocesso di Annealing
un processo che permette di raggiungere il livellobbasso di energia possibile.
Annealing significa ricottura, questo processo ®iasnel ricuocere un
materiale fino a quando non si scioglie. Poi il en@le si raffredda lentamente
facendo diminuire discretamente la temperaturda $&mperatura varia davvero
lentamente, il processo riesce a raggiungere iimandi energia: questo € Il
processo che viene simulato in modo tale da otener metodo di
ottimizzazione efficiente.

Nel 1877 Boltzman teorizzo il comportamento deiidi e descrisse
come lo stato di un componente dipenda della pmsizispaziale di ogni
componente del fluido. Un numero limitato di atoofire un gran numero di
configurazioni possibili.

ChiamiamoE(s) I'energia associata allo statodel fluido, se il sistema

e in equilibrio termico alla temperatufia la probabilita che il sistema sia nello
statos e data da:

- E(s)/ KT
_ €
P (9) T T g BT

Wi s
k e la costante di Boltzman e S I'insieme deglii gtassibili.

L’algoritmo che ne deriva, dettdetropolis algoritme costruito come segue:

- Si parte da un stato chiamadg, con la sua energi&(s,,)
- Un atomo scelto a caso viene perturbato, lo stiatenta s, con
energiaE(s,,) -

- Questo stato viene o accettato o rifiutato a sgaatel criterio di
Metropolis descritto da :

se E(s..) < Hs,,) il nuovo stato & automaticamente accettato, admiimla

probabilita che sia accettato & dataR{@ccept §, )= e=(%¢ Hs=)/Kd

Se si itera questo processo la probabilita di esseun certo stato tende a quella
descritta da Boltzman.
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Nel 1983 é stato scritto l'algoritmo di ottimizzame analogo a quello di
Metropolis | componenti analoghi dell’ottimizzazione sorseguenti:

Metropolis algoritm Optimization algoritm
Stato del sistema Parametri d’input scelti
Funzione d’energia Funzione obiettiva
Temperatura Variabile di controllo

Il nuovo stato nell’algoritmo e trovato come una@tsta caso generato in
vicinanza dello stato. Si fa questa generazionadssano spostamento aleatorio
con una funzione di probabilita. Diverse funziomns state proposte, le
principale usate sono le seguente:

- Aggiustamento lineare: si prende un parametrosa easi cambia il
suo valore usando una funzione uniformemente dista nel
dominio di definizione del parametro.

- Aggiustamento con raggio fisso: si genera un nymwato sulla sfera
di raggio definito e di centro lo stato precedenfchiede la
definizione di un nuovo parametro, il raggio.

- Aggiustamento normale: Ogni parametro viene rilako usando la
distribuzione normale centrata in zero Bisognarilefila varianza
S come nuovo parametro.

- Aggiustamento di Cauchy: Simile all'aggiustamentomale pero si
usa la distribuzione di Cauchy invece di quellamaie.

L’algoritmo in dettaglio:

Si parte da una temperatura inidia e si itera I'algoritmo Mertropolis

visto sopra finché il sistema all’equilibrio termodmico. Una volta raggiunto,
si moltiplica la temperatura per un coefficientetale che0< r <1. Di solito si

usa un valore molto vicino a uno (0.95). Si praxedsi fino a quando ci sono
posso pochi movimenti nel sistema e cioe il sistérgalato.

Si puo definire I'accettazione del sistema come mado per controllare
I'efficienza del I'algoritmo.

_ Numero di mosse accette
0 Numero di mosse totale

f
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Si cerca di scegliere la temperatufa tale che l'accettazione sia un valore
compreso tra 0.5 e 0.9.

Se questo indicatore € molto inferiore a 0.5, ci® gran rischio che
I'ottimizzazione rimanga intrappolata in un mininocale.

Se molto superiore a 0.9, l'algoritmo passa la naggparte del tempo nello
stato fuso e quindi effettua poco piu che un ps@aleatorio.

Inconvenienti:

Il principale inconveniente deriva dal fatto che dgve scegliere un
numero molto importante di parametri per fare fonare questo algoritmo e
spesso si puo scegliere solo in modo empiricouSiquindi pensare che questo
algoritmo sia spesso usato al di sotto delle symaita reali visto che la
parametrizzazione migliore e difficile da ottenere.
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Semi procedura per il modello SA:
Si suppone di disporre di un insieme di stati (gpmhzioni) possibilc e di

una funzione di evaluazione .

Definire la “temperatura” inizial&@ (0) e N(0)
Impostare il contatore di generaziorgg=0
Definire lo stato inizialeS

While non convergenzao

For j=1:N(9)
S= generaté ¥

Calcolo della convenieneﬂa[é( 0]

Analisi e sostituzione se conviene

It F[S(9] £ FIS(d]

dos(g=¥g
_F(9-F(S

else Ife ™ 2 rand[0,]
dos(g9=9g
End

Test di convergenza
If Test = true® non convergenza =false
Elsegi=g+1

Calcolo diT(g)eN(g)

End
End
End
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Stato inizial

A 4

Nuovo stat < <
A\ 4
Evaluazion
Accette 7
Si
. \ 4 No
Diventa nuovo sta
Y N 0

Equilibrio ?

Si

Temperatura piu bas

No

Congelato ?

Si

Fine

Figura 2.1 - Albero rappresentativo del Simulated Anealing
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2.4.2 Algoritmi di calcolo evolutivo

Si possono considerare queste tecniche comerdetifore algoritmiche
del principio di selezione naturale descritto daa®¥s Darwin. Uno dei punti
forti di questo metodo e la semplicita concettud@é’algoritmo. L'algoritmo si
basa su una popolazione iniziale e crea una seatgemtente con delle funzioni
da definire [5]. Una volta create, verifica la laonvenienza con una funzione
detta funzione obiettiva obiettivo che permettendsurare la distanza tra la
soluzione generata dai nuovi parametri e la furezide raggiungere.

Albero rappresentativo

Ponulazione inizia

A 4

Nuova popolazione |
generata

A\ 4
Valutazione della
convenienza

A 4

Selezione dei migliori
individui

Fine

Si pone quindi il problema di sapere quale funziaeare per generare i nuovi
individui e come calcolare la convenienza di un et parametri. Per
quest'ultima azione si usa una funzione chiamatazitine obiettivo. I
vantaggio di questo tipo di algoritmo e che quele I'usa non ha bisogna di
conoscerla, non deve essere né esplicita né ditfideile. L'algoritmo non é
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basato sulle pendenze della funzione ma solo soi walori, questo € un
vantaggio rispetto alle altre tecniche piu classidi ottimizzazione (tipo
Newton).

2.4.3 L’algoritmo Genetico

Questo algoritmo é stato ideato da John Hollarohizib degli anni 70
ed é stato riconosciuto come un’eccellente tecdiaatimizzazione. Lo studio
degli algoritmi genetici e stato sopratutto teoffiom agli anni ‘80 .

Consiste in un incrocio tra la selezione naturale genetica perché usa
una codificazione binaria per i parametri scelti [igtimizzazione. Ogni catena
di simboli binari & chiamata cromosoma. Nella selez naturale, quando una
caratteristica genetica da un vantaggio ad un iddov rispetto agli altri della
stessa popolazione, sara piu probabile che quesprawiva. Il punto
dell’'algoritmo genetico sara quindi di seleziongle individui che hanno le
caratteristiche migliori al riguardo dell’ottimizzane che si desidera fare e di
trovare un modo per diffondere queste carattehistimella popolazione
generata. In questo modo si puo sempre migliompopolazione e renderla piu
conforme rispetto a un criterio prescelto.

Principio dell’algoritmo

Anche per questo algoritmo c’é bisogno di una faneiobiettivo che permetta
di misurare 'avanzamento dell’ottimizzazione. Sirge da una popolazione
iniziale che pud essere generata a caso o daataisciuti, alla quale si applica
una serie di trasformazioni generiche, anche questarate dalla natura, per
cercare l'individuo ottimale.

Le trasformazioni applicabili ai cromosomi sononpipalmente di tre
tipi diversi:

- Riproduzione: ogni cromosoma ha una probabilita efisere
riprodotto in base alla sua convenienza nella g&spottenuta. | piu
convenienti saranno riprodotti piu volte, i menamwenienti saranno
cancellati. La convenienza viene trovata in bada &lnzione
obiettivo obiettiva 0 a una tabella di classificam® predefinita dei
cromosomi

- Permutazione: | cromosomi sono abbinati casualenesit definisce
un punto di permutazione al di la del quale I'imf@zione viene tolta
e scambiata con l'altro cromosoma. Questo operaapplicato ad
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ogni coppia di cromosomi con una probabilita tipiesmte vicina a
0.6.

00110010110 00110011010
11010001010 [——» 11010000110
permutazione

Punto di permutazione

- Mutazione: questo operatore assegna ad ogni tesgdtinario una
probabilita piccola di mutare (per il caso binasignifica invertirsi)
dell'ordine del 0.01-0.001.

0011000110 [——> 0011001 110
mutazione

Per non rischiare di perdere informazioni efficientlla generazione della
nuova popolazione si puo pensare di selezionaitigliam individui e di salvarli

in una banca chiamatlite. Questo permette di non abbassare il livello dopo
ogni nuova generazione. Invece i peggiori elemgogisono essere rimossi dalla
popolazione e sostituiti con degli individui gerter@ caso che introdurranno
delle proprieta che potranno essere migliore dilliqaestituti, si chiamano i
New blood

Parametrizzazione dell’algoritmo

Per definire totalmente questo algoritmo, bisogmpadrre un certo numero di
parametri :

- La taglia della popolaziondN, che definisce il numero iniziale di

individui e il numero di individui selezionati adjo generazione.

- Le diverse probabilita per la mutazione, la peamigne e la
riproduzione.

- Le dimensioni delklite e deINew blood

Il parametro piu importante B, che dipende dalla taglia dei cromosomi perché
una popolazione troppo grande aumenta il tempa@ldoto senza dare risultati
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significativamente migliori e una popolazione troppiccola potrebbe non
trovare il minimo globale in un tempo accettabile.

Empiricamente il rapporto tra la taglia della p@mbne e quella dei
cromosomi, chiamatok deve essere compreso allincirca tra 2 e 20. La
codificazione binaria presenta un problema inerafitesua forma, un numero
finito di parametri puo essere codificato per uimaahsione di cromosoma fisso

(2" per una catena di lunghezih).

Un problema piu grave € la discontinuita, infgitio essere che se un bit
e diverso tra due catene, il risultato dato dallazfone obiettiva sia molto
diversa e quindi se pongono dei problemi di vedodt convergenza. Se un
individuo e molto vicino all’ottimo e la sua convenza € scarsa, non sara
trattenuto come soluzione e sara difficile pergdaltmo riuscire a trovare
I'ottimo perché deve superare la barriera crealia discontinuita. Esiste anche
il caso di convergenza troppo veloce quando urviddo molto piu conveniente
degli altri pero non ottimo é trovato i suoi disdenti, conquistano rapidamente
il resto della popolazione intrappolando l'interapplazione in un minimo
locale e togliendo all’algoritmo genetico tuttsilo potere di ricerca spaziale.

Ci sono anche problemi legati all’operatore di patamione che rompe
le catene e quindi puo separare informazioni togkele proprieta interessanti
di certe sequenze di code.

Le prime applicazioni reali dei GA sono state eifate all’inizio degli

anni 90 per l'ottimizzazione per i sistemi energetidesso € un metodo spesso
usato in complemento di altri metodi di ottimizzae piu classiche.
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Populazione iniziale

A\ 4
Evaluazione

A

A4
Permutazione

y
Mutazione

A 4
Riproduzione

No

Convergenza ?

Figura 2.2 - Albero rappresentativo dell’algoritmo genetica
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2.4.4 Strategia Evolutiva (ES)

Questa famiglia di algoritmi & stata sviluppatadda scienziati tedeschi,
Rechenberg e Schwefel negli anni ‘60 per la risolz di un problema di
ottimizzazione. Cercavano di trovare una formanate che minimizzasse la
resistenza di un profilo aerodinamico. Tra il 1963 1974 hanno sviluppato
una teoria per la strategia evolutiva che e sifagh tra da un piccolo numero di
persone, in particolare ingegnere civili e strhur

Questo metodo permette di esplorare uno spazioldzisne usando i
parametri sotto la loro forma primaria per risob/drproblema. Questo suppone
che non ci sia bisogno di un sistema di codificagigrima di operare i
cambiamenti e rappresenta quindi una semplificaziper la creazione degli
algoritmi. Adesso ci sono tanti algoritmi derivath questo principio, pero in
questo capitolo parleremo dei modelli derivati delodello generale
(m k /,r )- ESche spieghiamo adesso :

Modello (m k /,r )- ES

| simboli di questa notazione servono a fare cagirgito al lettore la struttura
dell’algoritmo con il seguente significato permdioli :

- m: Numero di genitori ad ogni generazione;

- k. Numero di cicli massimo di sopravvivenza di udiuduo;
-/ : Numero di figli creati ad ogni generazione;

- r » Numero di genitori coinvolti nella creazione i figlio.

Il primo approccio fatto & stato quello d@+1)-ES, cioé un genitore, un figlio
e la scelta si fa ad ogni generazione tra il padié figlio in base alla sua
convenienza. Questo e I'approccio piu semplice sigossa immaginare, pero
si vedono subito gli svantaggi di tale metodo. Lariazioni compaiono

lentamente, c’€ poca diversita ad ogni generazienk probabilita di un

miglioramento dopo un salto di generazione €& debQleesto schema puo
quindi essere considerato come un’ossatura cordetper ulteriori algoritmi

pil complessi.

(m 1)-ES o(m+ /)-ES:
Due metodi diversi possono essere applicati pesdkezione degli

individui migliori. Una consiste a selezionarez migliori individui solo nella
popolazione dei figli generati, ed € la soluzigqmg /) -ES. Con questo metodo,
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si perde l'informazione contenuto dai genitori aghiogenerazione quindi € un
problema perché ci possiamo allontanare dalla swlezottimale cercata e
quindi c’e un rischio di divergenza non trascurabilSi deve allora, in caso di
uso di questo tipo di algoritmo, cercare un sistehmpermetta di “salvare” gli
individui migliori di una generazione per poter eéa possibilita di tornare
indietro se le cose non vanno nel senso voluto,epempio se il valore della
funzione obiettivo crescesse di continuo. L’altretado consiste nel cercare gli
individui nella popolazione formata dai genitordai loro figli in questo modo,
anche se la generazione seguente non comportaoraigkenti, si possono
sempre usare quelli piu convenienti della genereziprecedente per creare
nuovi figli piu convenienti. In questo caso la “ meria” € integrata
nell’algoritmo di base e siamo allora sicuri chduazione obiettivo non cresca.
Possiamo concludere che per una semplicita maggiemesso considerata piu
valida la seconda soluzione.

| due altri parametri del modello generale introalwo altre variazioni
possibile. K definisce la vita massima di un individuo e cibénumero di
generazioni massimo che puod trascorrere.indica il numero di genitori
coinvolti nella generazione di un figlio quindi imira direttamente I'operatore
di ricombinazione dell’algoritmo.

Questi quattro parametri non permettono pero €nide interamente |l
modello e la sua efficienza sara determinata andhe altri parametri
complementari elencati sotto :

-P: Popolazione iniziale;

-mut: L’operatore di mutazione;

-p,,: Probabilita di mutazione;

-rec: L’operatore di ricombinazione;

- p,: Probabilita di ricombinazione;

-sel: L’'operatore di selezione;

- Altri parametri associati ai diversi operatori.
Semi procedura per il modellgr#+ /)-ES:

Definire m /,k,r ,rec,mut, see i altri parametri legati.

Definire la popolazione inizial®(0) composta darindividui.
Impostare il contatore di generaziongg=0
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While non convergenzao

Generazione dei figli

B(g) = red K 9] /ricombinazione della popolazione
P,(g) = muf K g¢]/mutazione della popolazione ricombinata

Calcolo della convenienza
Eval B( g]
Selezione della prossima generazione

P(g+l)=se[R9E K ¢
Test di convergenza
If Test = true® non convergenza =false
Elseg=9g+1
End
End
End

Complementi:

Per capire a che ritmo avviene il processo di atzawione, si introduce il
concetto di tasso di progresgq definito come variazione tra una generazione e

l'altra della distanza euclidiana tra l'ottimo e laosizione media della
popolazione.

Per rappresentare lo spazio delle soluzioni si igineaun modello sferico dove
il centro e I'ottimo cercato. Il raggio dove sivweoun certo vettorgy puo essere

definito come:
N

FON=6+ G(%- %
k=1
Con"K 1N ,& Zleilsimbolg indica che si tratta dell’ottimo ricercato. Se

scriviamo R =y, - }, costruiamo il vettoreR avendo le coordinateR,
rappresenta il vettore delle distanze tra l'ottirroil vettore y. Si nota
y l'individuo mutato, possiamo quindi scrivere:
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y=y+M

Dove M é un vettore aleatorio.
Il tasso di progresso puo essere definito comespreanza :

J =E[R- 1]
Dove r e la distanza dell'individuo mutato all’ottimo.

Regola del fattore 1/5:

Nel paragrafo precedente si & definNbcome il vettore di mutazione
creato come vettore aleatorio. E definito dallagkedi generazione (solitamente
la legge normaleN(0,1)) e dalla forza di mutazione in tale modo che :

M =s(N(0,1),N(0,1), N (0,1))

Se si mantiene la forza di mutazione costante dertutta I'operazione
potra accadere che l'algoritmo perda in mutazienscita, questo significa che
ad un certo punto saranno rare le mutazione chergeo un figlio migliore del
padre. Per questa ragione non si potrebbe mantgnesto parametro costante
durante tutta I'ottimizzazione per avere una cogegrra efficiente.

Una regola semplice e stata stabilita da Rechenbesigchiama ldl/5
success ruleQuesta regola permette di controllare se I'algwitmuta in modo
efficiente e cioé se la forza di convergenza amatie 0 no. Empiricamente si &
stabilito ches e scelto bene se il rapporto tra le mutazioni cheapo ad un
miglioramento sull'insieme delle mutazioni € intora un valore di 1/5. Questo
indice si puo calcolare sulle 10 mutazioni preceéeleSi puo quindi pensare di
adattare durante il processo il valoresdiper mantenere vicino a 0.2 il tasso di
successo delle mutazioni pero questo comporta sehid. Anche se questo
processo accelera la scoperta dell’'ottimo rendbetalgoritmo piu vulnerabile
all'intrappolamento nei minimi locali.

L’auto-adattamentcs SA:

Questa idea si oppone alla regola dell'l/5 di Renderg che e, per certi
versi, contraria allo spirito della strategia etma nel senso che tende a ridurre
la forza di mutazione e quindi a rendere I'algoataeterministico. L'obiettivo
di questo sistema € di impostare un sistema di-adidttamento non imposto
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dall’esterno, ma di integrarlo al processo di miatag e di selezione. La forza di
mutazione diventa quindi uno dei parametri da otmare. Se un individuo e
selezionato per la sua convenienza, si salvanolwonsuoi parametri. La

trasformazione si puo quindi rappresentare sotesiguforma :

P(9) p(9 N(O,1) 0
p.(9) R(9 N(O,1)

o

p(g) = p(9d +s(9 NOI +x O

Py (9) A (9 N(O,1) 0
$(9) 0 0 5 (9)

X € un parametro moltiplicativo di trasformazionesdj il cui valore si attesta di

solito intorno a uno e pud essere generato in quesido: x =&NCY ¢ a |

cosiddetto fattore di apprendimento e definiscevédocita e la precisione
dell’auto-adattamento.

Problematiche e analisi con piu padri:

In questo caso, diverse tecniche sono possibilgpeerare i figli, s¢/ €
un multiplo di msi puo pensare di attribuire un numero uguale stietidenti a
testa. Si pud anche pensare di scegliere un padrasa, di applicargli le
trasformazioni per dare un figlio e di applicatevolte questa trasformazione.
Si nota empiricamente che per essere efficientb@doho averern /, ovvero
andare in tante direzione diverse per esplorardimkegspazio delle soluzioni.
Lo svantaggio e quello di generare tanti indiviguitili e di allungare molto il
tempo di calcolo dell’algoritmo.
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2.4.6 Programmazione Evolutiva (EP)

Come detto in precedenza questo genere di algorigwibuppato
all'inizio negli Stati Uniti & in realta molto vied al suo cugino europeo. E stato
introdotto in 1964 da Lawrence J. Fogel con un rdigo del tipo (3+3)-ES

per delle predizioni [7]. Si puo in questo modo siderare che il modello del
tipo(m+ /)-ES con m=/ & una forma di Programmazione Evolutiva. Una

differenza che spessa € accentuata per giustifthagenomenclature diverse e
che nei processi ES la selezione si fa solo suérari data dalla funzione

obiettiva e quindi dei migliori individui invece W&P la selezione € basata su
dei tornei stocastici.

Un torneo stocastic® (m n) seleziona con una certa probabilita fissata

esternamente in migliori elementi relativamente alla funzione suaampione
di n individui.

In effetto si applica una successione di tornei aqugli il migliore é
scelto pero con una certa probabilita, non perafofino a ottenere il numero
corretto d’individui per la prossima generazioneédi. Questo metodo non &
sempre tenuto e quindi riduce ancora la piccoladm tra ES e EP.

Gli scientisti che hanno studiato EP hanno sviltgpare un metodo di
auto-adattamento all'inizio degli anni 90. La gexmone della nuova forza di
mutazione e data dalla formula seguente:

s(9+1)=xs (9)

Con x definito da:
x=1+tN(0,1)

Dove té il parametro di apprendimento fissato dall’'udfirore
esternamente. |l suo valore ottimale e determiratpiricamente. Si tratta
come nellES di una mutazione moltiplicativa.

La semi-procedura di quest'algoritmo €& quasi identa quella dellES,

differisce del precedente nel numero di figli crestlitamente lo stesso numero
che i padri e nella selezione dei figli con il pgeso stocastico:

42



Semi procedura per il modello EP:

Definire mmut, sel,.e i altri parametri legati.

Definire la popolazione inizial®(0) composta darindividui.
Impostare il contatore di generaziorg=0

While non convergenzao

Generazione dei figli

B (g) = P( g)/duplicazione della popolazione iniziale
P,(g) = muf R g¢]/mutazione della popolazione ricombinata

Calcolo della convenienza

Eval B( 9]

Selezione della prossima generazione con i torioeastici

P(g+1)=sel, [R9E K 4
Test di convergenza
If Test = true® non convergenza =false
Elseg:=g+1
End
End
End

L’operatore sel,,. € un operatore che attribuisce une probabilita ait

individui che hanno la migliore convenienza e urzbpbilita debole e che dopo
seleziona gli individui in base a queste probahilit
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2.4.7 Caratteristiche comuni

Disaccoppiamento dei parametri:

In modo di esplorare meglio lo spazio delle solozie permettere di
focalizzare in certe direzioni per la ricerca sbpusare un numero di forze di
mutazione uguale al numero di parametri. In quesido si ricerca le soluzioni
non su una sfera probabilistica perd su un’elli&esono ottenuti con questo
metodo dei buoni risultati. Le forze di mutazionesgpono essere indipendenti
tra di loro o correlati con una matrice di corréd@e esternamente definita.

Ricombinazione:

Per il momento non abbiamo parlato della ricombimae per generare |
figli, questa tecnica lasciata da parte per ungpadesso utilizzata come metodo
efficiente per esplorare lo spazio in un modo akévo. E il parametro che
definisce quanti genitori sono coinvolti nellopei@ne. Per riprendere
I'analogia con I'evoluzione naturale, nella nataldbiamors = 2. Nei nostri casi
non siamo costretti a limitarsi a solo due genitpossiamo coinvolgere un
numero grande di genitori in modo di modificarettanset di parametri. La
ricombinazione si puo fare in diversi modi elencatito:

- Ricombinazione uniforma: Si sceglie un padre asoc per ogni
parametro con una probabilita uniforma.

- Ricombinazione intermedia: In questo sistema iwaono calcolati
come medie dei valori di un sotto gruppo di gemitordell'intera
popolazione dei genitori.

- Ricombinazione per tratti: Si scelgono casualmeliterse posizioni
nelle catene di valori per separare tutti i figlitratti comuni a tutti.
Una volta questa decomposizione fatta si sostiumisc tratti con
quelli dei genitori.

L’esperienza ha mostrato che la ricombinazioneharse meno intuitiva
della mutazione permette di aumentare notevolmlanpdtenza degli algoritmi
evolutivi e si € anche dedotto che piu genitortg@pano alla formazione di un
figlio piu efficiente & I'algoritmo. L'ottimo € quidi di fare partecipare tutti i
genitori alla costruzione dei discendenti.
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Generazione della popolazione iniziale:

Per definire la popolazione iniziale che subir@iiene trasformazioni ci
sono due principali metodi. Il primo é di generazasualmente tutte le
coordinate degli individui assicurandosi che ceoisdono all'intervallo
stabilito. L'altro e di applicare gli operatori giutazione a un padre conosciuto
e di reiterare questo processo il numero di volificsente a raggiungere il
numero di padri voluto. Se lo scopo € di mantenarecerto senso fisico, il
secondo metodo sembra piu adeguato mentre se noongsce un padre, il
primo metodo permette di superare questo problema.
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3. Model Updating di untest_rig

In questo capitolo studieremo un caso di updatingird modello a
elementi finiti di untest_rigrotore. Useremo per il processo di updating un set
di misure di vibrazioni sperimentali e un procedmee di tipo iterativo ed
euristico che descriveremo successivamente. Gdtibliche si propone questo
studio sono la valutazione dell'efficienza del @ssD e I'analisi di sensibilita
dei diversi parametri sulla risposta del sistembbiAmo usato MatLab come
programma per il calcolo della risposta e per lleggzione dell’algoritmo di
ottimizzazione.

3.1 Modello agli elementi finiti e
parametrizzazione

Il rotore & stato modellizzato come una serie dimgnti trava asezione
circolare con determinate proprieta fisiche. E'tibgiso da quarantasette
elementi, descritti ciascuno da undici parametguest’'ordine:

- Numero dell’elemento;
- Diametro esterno di rigidezza [m];
- Diametro interno di rigidezza [m];
- Diametro esterno di massa [m];
- Diametro interno di massa [m];
- Lunghezza [m];
Presenza di un cuscinetto o di un giunto (0 se o@ il
cuscinetto, 1 se c’'é, 2 se € un giunto.);
- Modulo di Young del materiale costitutivo [Pa];
- Coefficiente di Poisson;
- Fattore di correzione per gli effetti di forma;

- Massa volumica [kgh®].

Tutti questi dati sono contenuti in un file chiamést_rig.rot Questo
file permette di generare un modello matematicordare che tiene conto in
maniera opportuna delle carateristiche di massa rgidezza. Si vedono in
Figura 1 queste due rappresentazioni. In quesegdassono anche segnalate le
posizioni dei cuscinetti, che sono gli elementil4, 25 e 44 del modello agli
elementi finiti descritto.
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Figura 3.1 - Rappresentazione geometrica e di masdal rotore
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Conosciamo le vibrazioni sperimentali in corrispenzia dei punti dove
ci sono i cuscinetti e secondo i gradi di liberty indicati in Figura 3.2:

7

Figura 3.2 - Gradi di liberta

Avremo quindi un vettore, dove ogni coordinata sponde ad una
velocita misurata (130 velocita diverse) e una iatdi dimensioni 8" 130)
dove per ogni velocita misurata é stata registeatabrazione in direziong ey
per ogni cuscinetto. Ogni elemento di questa n@técriportato sotto la sua
forma complessa come

A(W)ém+/’(/v)

dove A(W) rappresenta I'ampiezza della vibrazione/ @ )la sua fase. Per

esempio abbiamo rappresentato I'ampiezza e ladable vibrazione verticale
misurate al livello del primo cuscinetto (Figur&@)3.

| cuscinetti saranno quindi modellati con le loratriti di smorzamento
e di rigidezza rispetto a questi due gradi di berSolo due matrici sono
sufficienti per la descrizione dei cuscinetti esd. () e C. (W) con

i1 {1,2,3,4 per il cuscinetta-esima Tutti coefficienti dipendono dalla velocita
di rotazione.

_ k) K (W)

_ (W) d,(m
KM= ki (W) ki, (W

© T W 4w
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Ampiezza [m]

Ampiezza delle vibrazioni verticali

9,00E-06 -
8,00E-06 -
7,00E-06 -
6,00E-06 -
5,00E-06 -
4,00E-06 -
3,00E-06 -
2,00E-06 -
1,00E-06 -

0,00E+00 T T T T T T T T T T T T
845 1092 1299 1483 1650 1806 1952 2089 2221 2347 2468 2586

Velocita di rotazione [rpm]

= Risposta misurata ‘

Fase [

Fase delle vibrazioni verticali

200 ~
150 -
100 ~

50

oV

-100 +

-150 +

-200 -

Velocita di rotazione [rpm]

‘— Risposta misurata ‘

Figura 3.3 — Ampiezza e fase delle vibrazioni vedali del Nodo 4
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Possiamo rappresentare graficamente questa maticelelle curve in
funzione della velocita. Ad esempio, per il primascinetto, la rigidezza puo
essere rappresentata come in Figura 3.4 nellialiervdi frequenze reso
possibile dalle apparecchiature di misura.

x 10° Coefficienti rigidezza cuscinettol
8 ;
K, or
XX
—=—K
ol xy OF |
P _— ———— ny or
— P _— K
g - - — vy or
Z 4 \ ]
- -
N —
() —
k=) e
> 2 T 1
o //x///k
k%
HT
ol o ]
//
2 o—6—o0—¢o |
O//@ —O JOQJGO
& ,,,7777@777;%@
-4 I ! ! ! ! I
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Velocita [rpm]

Figura 3.4 — Coefficiente di rigidezza del cuscingi 1 in funzione della velocita.

Il vettore a dei parametri sara quindi costruito con un metadalogo a
quello descritto nel Capitolo | sulla parametrizeae secondo il modello agli
elementi finiti. Questo vettore avra quindi 32 atinate, 8 per cuscinetto, messi
una dietro I'altra dove ci sono, nell'ordine, i €o&enti legati ak,,, k, Kk, ,

K,y C4 1 Cyr Cyy - Ognuno di questi parametri moltiplichera il cogénte
corrispondente nel modello aggiornato.

c

XX ?
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3.2 Metodo di ottimizzazione

Abbiamo visto nel capitolo 2 come un metodo ite@tieuristico
permetta di evitare il problema della convergenza minimi locali. Per
procedere all'aggiornamento dei parametri del modé@ stato scelto un
algoritmo di strategia evolutiva del tipdm k /,r )- EScon i seguenti
parametri:

- me / scelti dall'utente;

- r =1, cioé ogni figlio avra solo un padre;
- k=¥, questo significa che un individuo puo vivere etenente se é
tra i /m migliori a ogni iterazione e che i padri competao i figli.

Un altro parametro che sara lasciato alla sceltiutimte sara la
varianza sigma della distribuzione Normale centiataero (Figura 3.5) che
permette di generare il vettore di perturbazioree itrparametro padre e |l
parametro figlio in questo modo:

N(0,1)
afiglio = apadre tSs
N(0,1)
All'istante iniziale il vettore dei parametri sarinizializzato a

a’ =[1, ,]]T.

Figura 3.5 Legge Normale centrata ridottaN (0,1)
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La funzione obiettivo usata in questo caso sasatama della differenza
dei quadrati tra le vibrazioni generate dal modalgmiornato e le vibrazioni
misurate. Se indichiamo cax il vettore delle misure dei gradi di liberta e con

X(a,) il vettore dei gradi di liberta generato da un dieparametriaavremo
I'errore relativo seguente:

(o) = (@R (@)%
X' X

Questa funzione ci permette di classificare gliivitti generati e di
selezionare i migliori, che saranno quelli che gane i valori piu bassi d .

Questo programma permette anche di scegliere ernvaito, che dovra
contenere il parametro aggiornato e di selezionpegametri da aggiornare. E’
stato quindi creato un file dove per ogni paramegrai a si scelgondy ,c e d,

tali che:

"Ho, @ [h.¢]
perd. = O, il parametro non sara modific:
perd, = 1, ilparametro sara modificato

dove k indica il numero dell’iterazione.

E’ stato implementato un algoritmo che segue leoleeglescritte nei
capitoli precedenti con lo scopo di procedere gfilarnamento dei parametri
dei 4 cuscinetti con una parametrizzazione regleadball’utilizzatore. Nella
parte successiva vedremo come influiscono questnpetri e quindi come
massimizzare I'efficienza dell’algoritmo.
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3.3 Analisi di sensibilita dell'algoritmo

In questa sezione cercheremo di capire empiricaanknfluenza dei
parametri dell’algoritmo sulle sue caratteristichenodo da stabilire quale sara
la parametrizzazione da scegliere per lo studitugelating.

3.3.1 Numero di figli

Il numero di figli / corrisponde al numero d’individui generati ad ogni
iterazione. Questi figli saranno in competiziona ¢doro padri. Intuitivamente
possiamo gia prevedere che piu figli abbiamo, giprbbabilita di trovare delle
soluzioni migliori aumenta. Abbiamo quindi lancidtalgoritmo con il set di
cuscinetti iniziali facendo variare solo il numedo figli a tenendo fissati il
numero di padri e la varianza della legge normhblparametri scelti sono i
seguenti:

-/ =1, scegliamo un padre per capire meglio il fenomegoardante i
figli;

-m=1,2,3,4,5

-s =0,08 valore consigliato nella letteratura;

- 100 iterazioni in modo da potere vedere abbastéene I'evoluzione.

Le curve in Figura 3.6 sono state ottenute facegidare dieci volte
I'algoritmo e mediando tutti i valori ottenuti. Qate ci permette di ridurre
I'effetto dovuto alla varianza e di comparare indo@iu efficiente i risultati.
Possiamo quindi osservare che, come ci si poteyettase, aumenta la velocita
di convergenza (in numero d’iterazioni) allaumestdel numero di figli.

Vogliamo anche verificare che la convergenza nowgaenfluenzata dal
numero di figli perché, secondo lo stato dell’'arte, convergenza globale
dovrebbe essere assicurata con un numero infiniterakzioni. Per verificare
questo punto abbiamo lanciato il programma perttetiee mille iterazioni
sempre a parita delle altre condizioni per un digdi per 3 figli. Osserviamo in
Figura 3.7 che, anche se nel secondo caso la genza € piu rapida, il valore
raggiunto non viene cambiato.

3.3.2 Numero di padri

[l numero di padri/m corrisponde al numero d’'individui selezionati ad

ogni iterazione, costituisce quindi un parametre sidica la forza di selezione
dell’algoritmo. Una selezione difficile si ottielwen un numero di padri piccolo

54



450

Errore relativo

Iterazione

400
—_ 1 Figlio
S — — —2Figli
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,S - - %- - 3 Figli
8 30 R TN e 4 figli
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® — o— -5figli
S
wm
300
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Iterazione
Figura 3.6 — Errore relativo per variazione del nunero di Figli
Errore relativo
430 -
410
390 +
S 370
Ll
S 3501 —1 figlio
B 330 - = = =3figli
o
S 310
Ll
290 +
270 +
250

Figura 3.7 — Convergenza per diversi numeri di Fidl

55




rispetto al numero di figli, invece se il numerdfigili € piccolo rispetto a7, un
padre generera pochi figli ma avra una buona pibtzalbdi avere un
rappresentante nella generazione successiva. Ablgamdi imposto il numero
di figli e fatto variare il numero di padri rispetido le condizioni seguenti:

-/ =8;

- m=12,4,€ in modo da generare lo stesso numero di figli daio
padre;

-5 =0,08 valore consigliato nella letteratura;

- 25 iterazioni dell'algoritmo permettono di ossam la manifestazione
dei fenomeni senza tempi di generazione troppohung

Le curve rappresentate in Figura 3$bno, come nel caso precedente,
ottenute mediando dieci ripetizioni in modo da i@ gli effetti dovuti alla
varianza del fenomeno.

Errore relativo

430

410 +

390 -

370 +

1 Padre
- - & - -2 padri
—@®— 4 Padri
— — — 8 Padri

350 -

330 -

310 -

Errore relativo E [%)]

290 -

270 +

250 T T T T T T T T T T T T T T T T
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25

Iterazione

Figura 3.8 - Errore relativo per diversi rapporti p adri/figli

Osserviamo quindi che l'algoritmo e piu efficierde la selezione e
difficile, cioé se ci sono pochi eletti per passdeeuna generazione all’altra.
Sceglieremo quindi nelle prossime operazioni uncg® numero di padri
rispetto al numero di figli in modo da sfruttareffetto positivo della selezione.
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3.3.3 Varianza

La varianzas definita in quest’algoritmo € la forza di mutazoe
rappresenta la distanza media alla quale si smis$auna coordinata ad ogni
generazione. Aumentare la varianza permette dioesgl piu ampiamente lo
spazio delle soluzioni, pero comporta spesso thies di non trovare una
soluzione migliore quando siamo vicino all’'ottimBigura 3.9). Al contrario,
una forza di mutazione troppo bassa riduce le ptEpeuristiche dell’algoritmo
e lo rende piu deterministico. L’evoluzione sawndi piu lenta e con un tasso
di successo nelle mutazioni maggiore (Figura 3.009. comporta tuttavia il
rischio di rimanere rinchiusi nei minimi locali. B@bbe allora esistere un
valore ottimo per il parametro sigma che permeitgederare figli in un raggio
sufficientemente grande per esplorare lo spaziado efficiente senza perdere
le caratteristiche interessanti degli antenati.

In quest’analisi abbiamo lanciato I'algoritmo coivedsi valori della
varianza a parita degli altri parametri. Abbiameritificato un ottimo intorno a
s =0,085e rappresentato le curve di evoluzione dell’erretativo separando i
valori inferiori a 0,0085 e quelli superiori peeittificare correttamente i diversi
fenomeni. Abbiamo realizzato questo studio sul iod#i base (1,1)-ES. Le
curve (Figura 3.11 e Figura 3.12) sono mediate coefle analisi precedenti.

Errore relativo

0,01
s ———004
w — -~ — 0,06
o

2 - - - --0,07
kS

© - - X --0,08
9 - o -0085
5 ;

i

250 T T T T T T T T
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91

Iterazione

Figura 3.9 — Errore relativo per diversi valori di sigma inferiori a 0,085
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Errore relativo
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P --m-- 0,09
>

= — ()12
e — - 072
©

<]

w

250 T T T T T T T T T
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91

Iterazione

Figura 3.10 — Errore relativo per diversi valori di sigma superiori a 0,085

Sceglieremo quindi un valore di sigma uguale a ®.08gli impieghi
successivi del programma perché permette una bicgraa nello spazio delle
soluzioni pur mantenendo una buona correlazionggirae padri.

Possiamo vedere nelle seguenti curve i fenomemritdeprima su delle
curve non mediate. Nella prima, per una forza dianione inferiore all’'ottimo,
abbiamo una convergenza lenta con successo aleometazioni (Figura 3.11).
La curva varia in modo quasi lineare verso il minim

Nel secondo caso (Figura 3.12) vediamo che i sscecedle mutazioni
sono pochi ma permettono dei salti alti nella vaaae della funzione obiettivo.

3.3.4 Conclusioni sull'analisi di sensibilita delalgoritmo

In conclusione di questo studio preliminare possiadire che, per
massimizzare I'efficienza dell’algoritmo, e importa generare tanti figli
rispetto al numero di padri per aumentare la dffec della selezione. E
importante anche usare il valore di sigma chezealun buon compromesso tra
ricerca spaziale e correlazione tra figli e padri.
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Figura 3.11 — Errore relativo per =0.01
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Figura 3.12 — Errore relativo per =0.2
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3.4 Analisi di sensibilita del modello

Abbiamo detto piu in alto che ogni parametro agmatos dovra essere
contenuto in un certo intervallo. Per definire daestervallo occorre capire
come variano le risposte del modello in funziondladeariazione di ogni
parametro. Analizzeremo quindi in questo parag@fme variano le risposte
date dal modello analitico aggiornato se facciamave solo un parametro del
modello, moltiplicandolo per un coefficiente pogitj in modo da mantenere il
senso fisico del modello.

Tratteremo il caso dell'ottimizzazione di tuttiparametri del primo
cuscinetto dal primo all’'ultimo e analizzeremo cgs®s caso l'influenza dei
coefficienti sulla fase e sull’'ampiezza delle risfgoottenute. | risultati potranno
difficilmente essere interpretati tutti insieme gye la modifica di un parametro
influisce su tutti i gradi di liberta in modo dier e quindi non si puo sapere a
priori come verranno sovrapposte le diverse sohizittenute. Si possono pero
interpretare i risultati di ogni variazione di par@iro perché il significato fisico
viene mantenuto.

Vista la simmetria di rivoluzione del modello, mpssiamo limitare allo
studio della meta dei parametri. Per esempio,llieriza dik ,k ,c ,c,  sulla

XX TNy T Uxx? Yy
vibrazione secondwr € analoga a quella ¢, k,,, c,, c, suy e l'influenza swy

sara analoga a quella guPer procedere a questo studio ogni coefficiehte ¢
definisce il modello dei cuscinetti e stato moltpto per una serie di valori
(1/2000, 1/1000,1/10,1, 10, 100, 1000). Otterrems cina serie di sette curve
sovrapposte per ogni parametro e per ogni gratibatia.

3.4.1 Coefficiente di rigidezzak,,

| coefficienti di rigidezza hanno un’influenza eita sul’ampiezza di
vibrazione, aumentare la rigidezza rispetto a wadgrdi liberta in un punto
permette di diminuire 'ampiezza di vibrazione megto punto rispetto a questo
grado di liberta (Figura 3.13). L'influenza sull'atgrado di liberta & molto piu
debole come si puo notare sul grafico corrisporelekitontanandosi dal nodo
dove e stato modificato il coefficiente, possianotane che l'influenza é quasi
trascurabile, soprattutto per le basse velocitguesto e dovuto all’inerzia del
sistema e alla modellazione matematica (Figura)3.1er la fase possiamo
notare che anche in questo caso l'influenza stribajrado di liberta € molto
contenuta (Figura 3.15). Sul grado di liberta spondente invece vediamo uno
spostamento laterale delle rispettive curve.
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Figura 3.13 — Influenza sull’ampiezza delle vibrazini verticali e orizzontali del Nodo 4

della variazione di K.,
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Figura 3.14 Influenza sull’ampiezza delle vibrazion verticali e orizzontali del Nodo 44

della variazione di K.,
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Figura 3.15 — Influenza sulla fase delle vibrazionerticali e orizzontali del Nodo 4 della
variazione di K.,
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Figura 3.16 — Influenza sulla fase delle vibrazionverticali e orizzontali del Nodo 44 della

variazione di K.,
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Quelle ottenute moltiplicando il coefficiente perlori inferiori a uno si
spostano a destra della curva iniziale invecetle gl spostano a sinistra. Se ci
allontaniamo dal nodo dove é stata effettuata ldifica, vediamo un’influenza
sostanziale (Figura 3.16) per la fase verticale peavariazione quasi nulla per
la fase della componente orizzontale. La variaziole#ia curva cambia a
seconda che si aumenti o si diminuisca il valor&gi Per un basso valore del

coefficiente, la curva segue abbastanza bene Maamisurata, pero per un
valore superiore a quello originale del cuscinataliamo un’inversione del
senso di variazione. Il coefficiente iniziale émiivicino a un punto critico per
la fase su quel nodo. Si pud notare anche un fenordesaturazione rispetto
alla variazione del coefficiente. Per una moltigione o divisione superiore a
cento le curve non si spostano piu. Questo fenonwermermette dunque di
definire I'intervallo di variazione del parametrelupdating legato &, come

uguale g/0.1,109.
3.4.2 Coefficiente di rigidezzak,,

Questo coefficiente definisce I'influenza di unai&aione sul grado di
liberta secondo sul grado di liberta secondgp Ci aspettiamo quindi delle
variazioni importanti sui due assi, dovute a questefficiente, che crea un
legame tra i due gradi di liberta. Se osserviamarinprimo tempo il modulo
della vibrazione secondo i due assi (Figura 3.Db&s{amo vedere delle grandi
variazioni tra le risposte ottenute e in particelaulle vibrazioni orizzontali.
All'aumentare del coefficiente studiato vediamo aumento dell’ampiezza di
vibrazione verticale fino a un massimo raggiunte pe valore dieci volte
superiore a quello originale. Se si oltrepassastguealore, 'ampiezza torna a
diminuire. Sembra che questo valore critico periltaazione verticale sia anche
critico per l'ampiezza orizzontale se si tratta diEnomeno inverso.
Al'aumentare del coefficiente assistiamo ad unaiduzione dell’ampiezza di
vibrazione fino ad un minimo che torna poi ad autaenuna volta superato |l
valore critico. Le curve ottenute per questo valsomo le peggiori per le
risposte, i valori bassi del coefficiente permettama buona approssimazione
della risposta reale. Allontanandoci dal nodo 4dyed é stata eseguita la
modifica, constatiamo, come nel caso precedentea wiminuzione
dell'influenza del parametro, visto che le curveisiringono per la vibrazione
verticale invece sull’asse orizzontale, le variazidmangono piu 0 meno uguali
con sempre il valore critico intorno al valore déb prima (Figura 3.18). Per
quanto riguarda la fase vediamo che le variazimmostrascurabili sulla
componente orizzontale e importanti sulla compomeatticale (Figura 3.19).
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Ampiezza delle vibrazioni verticali

1,80E-05 -
1,60E-05 -
1,40E-05 -
1,20E-05 -
1,00E-05 -
8,00E-06 -
6,00E-06 -
4,00E-06 -
2,00E-06 -
0,00E+00

Ampiezza [m]

845 1092 1299 1483 1650 1806 1952 2089 2221 2347 2468 2586
Velocita di rotazione [rpm]

= Risposta misurata Risposta originale 0,001 0,01
—01 —10 —100 — 1000

Ampiezza delle vibrazioni orizzontali

3,00E-05 +

2,50E-05 -

2,00E-05 -

1,50E-05 -

Ampiezza [m]

1,00E-05 -

5,00E-06 -

0,00E+00 - \
544 872 1113 1319 1500 1666 1821 1966 2103 2234 2359 2480 2598

Velocita di rotazione [rpm]

= Risposta misurata Risposta originale 0,001 0,01
—0,1 —10 — 100 —— 1000

Figura 3.17 — Influenza sull'ampiezza delle vibraibni verticali e orizzontali del Nodo 4
della variazione di Kk,
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2,00E-05 +
1,80E-05 -
1,60E-05 -
1,40E-05 -
1,20E-05 -
1,00E-05 -
8,00E-06 -
6,00E-06 -
4,00E-06 -
2,00E-06 -

Ampiezza [m]

Ampiezza delle vibrazioni verticali

0,00E+00

Velocita di rotazione [rpm]

= Risposta misurata
—0,1

— Risposta originale —— 0,001 0,01
—10 —100 ——1000

3,50E-05 +

3,00E-05 +

2,50E-05 -

2,00E-05 -

1,50E-05 -

Ampiezza [m]

1,00E-05 -

5,00E-06 -

Ampiezza delle vibrazioni orizzontali

0,00E+OO R RN N R R R R R RN R R RN R RN R R R R RN R RN RERRR R R R R R RR]

Velocita di rotazione [rpm]

= Risposta misurata
—0,1

Risposta originale 0,001 0,01
—10 — 100 —— 1000

Figura 3.18 — Influenza sull'ampiezza delle vibrazini verticali e orizzontali del Nodo 4

della variazione di kXy
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Fase delle vibrazioni verticali

200 ~
150 -
100 -

50

Fase [
o
3

-50 -

-100 | (/7= A A
v D N
-150 | “ N

-200 -

Velocita di rotazione [rpm]

= Risposta misurata —— Risposta originale —— 0,001 0,01
—0,1 —10 —100 ——1000

Fase delle vibrazioni orizzontali

200 -
150 A
100 -

50

Fase []
o

-50 -

-100 -

-150 -

-200 -

Velocita di rotazione [rpm]

= Risposta misurata Risposta originale 0,001 0,01

—01 —10 —100 — 1000

Figura 3.19 — Influenza sulla fase delle vibrazionverticali e orizzontali del Nodo 4 della
variazione di K,
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200

150

100

50

Fase delle vibrazioni verticali

\

Fase [
o

-100

-150 N

U LARRRARARARRRRRRRRRRRARRRRRRRRRRRARRRRARRANNY

\[\.]

\

\/q —

-200
Velocita di rotazione [rpm]
= Risposta misurata —— Risposta Originale —— 0,001 0,01
—0,1 —10 — 100 ——1000
Fase delle vibrazioni orizzontali
200 -
. A
150 -
100 -
50 -
=
§ 0 T T T T T
L 505 872 1113 13 6 1821 1966 2103 2
-100 -
-150 4
-200 -
Velocita di rotazione [rpm]
= Risposta misurata Risposta originale 0,001 0,001
—0,1 —10 —100 —— 1000

Figura 3.20 — Influenza sulla fase delle vibrazionierticali e orizzontali del Nodo 44 della
variazione di K,
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All'aumentare del coefficientd,, vediamo uno spostamento verso l'alto della

curva di fase e constatiamo anche che la curvdegpmlata bene per piccoli
valori del coefficiente. Man mano che ci si allm nodo 4 possiamo notare
come negli altri casi una diminuzione dell'influendel parametro sulla risposta
(Figura 3.20). Possiamo quindi concludere che questrametrok,, €& un

parametro molto sensibile del sistema e che laostspottenuta sembra piu
adeguata con un valore bassdi

3.4.3 Coefficiente di smorzamenta,,

Questo coefficiente di smorzamento dovrebbe normalen agire solo
sulla componente verticale e, infatti, osserviare ke curve che rappresentano
'ampiezza orizzontale sono molto strette (Figural® Si nota un’influenza
molto debole del coefficiente per posizioni lungasse della macchine lontane
dalla posizione del cuscinetto modificato (Figurd23. L'influenza di questo
coefficiente sembra abbastanza lineare, la dimamezdel coefficiente provoca
un aumento dell'ampiezza di vibrazione visto ch&stema € meno smorzato. Si
nota che compare una risonanza intorno a 2300 t@nnon e stata misurata
quindi questo, € un grave problema per l'utentéovede il fine dell’'updating é
anche di potere localizzare le possibili risonarer i valori bassi di questo
parametro invece la modellazione & abbastanzattor®i vede in questa
situazione il caso di un parametro che sembra pensilsile visto che necessita
di valori veramente alti del coefficiente per pogta una vera variazione della
forma delle curve. Vedremo nella parte seguenteecqmesta costatazione si
traduce in termini di convergenza per questo pamanméa fase secondo la
componente orizzontale subisce uno spostamentocalertinvece [latra
componente non subisce nessuna variazione (Figuz8).3. Quando ci
allontaniamo dal nodo 4 si riduce la dipendenza mhtametro ma si puo
constatare che incirca alla velocita di 2300 rpimtridduzione di una risonanza
si nota come l'abbiamo costata anche per il modoondox nel nodo 4
(Figura 3.24). Per concludere, a proposito di qu@strametro possiamo dire
che esso influisce sopratutto sulle componentirstzda direzione e anche un
valore troppo basso modifica in profondita la stmet del modello che si
allontana cosi dalla realta. Verso i 2300 rpm khtice una risonanza che non é
stata rilevata dalle misure.
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Ampiezza delle vibrazioni verticali

3,50E-05 +
3,00E-05 -
2,50E-05 -
2,00E-05 -

1,50E-05 -

Ampiezza [m]

1,00E-05 -

5,00E-06 -

- Y A &

= - — \ =

845 1092 1299 1483 1650 1806 1952 2089 2221 2347 2468 2586
Velocita di rotazione [rpm]

0,00E+00 -

= Risposta misurata Risposta originale 0,001 0,01

—01 —10 —100 — 1000

Ampiezza delle vibrazioni orizzontali

3,00E-05 +

2,50E-05 -

2,00E-05 -

1,50E-05 -

Ampiezza [m]

1,00E-05 -

5,00E-06 -

0,00E+00

544 872 1113 1319 1500 1666 1821 1966 2103 2234 2359 2480 2598

Velocita di rotazione [rpm]

= Risposta misurata Risposta originale 0,001 0,01

—01 —10 —100 — 1000

Figura 3.21 — Influenza sul’ampiezza delle vibrazini verticali e orizzontali del Nodo 4
della variazione di 5’5
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2,00E-05 +
1,80E-05 -
1,60E-05 -
1,40E-05 -
1,20E-05 -
1,00E-05 -
8,00E-06 -
6,00E-06 -
4,00E-06 -

Ampiezza [m]

2,00E-06 -\,

Ampiezza delle vibrazioni verticali

e

=

0,00E+00

Velocita di rotazione [rpm]

—01

= Risposta misurata —— Risposta originale —— 0,001

0,01

—10 —100 — 1000

3,50E-05 4

3,00E-05 +

2,50E-05 -

2,00E-05 -

1,50E-05 -

Ampiezza [m]

1,00E-05 -

5,00E-06 -

Ampiezza delle vibrazioni orizzontali

0,00E+00

Velocita di rotazione [rpm]

= Risposta misurata Risposta originale 0,001 0,01
—0,1 —10 ——100 ——1000
Figura 3.22 — Influenza sull’ampiezza delle vibrazini verticali e orizzontali del Nodo 44

della variazione di P
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Fase delle vibrazioni verticali

200 -

150 - ) m
100 - \

50

Fase [
o

-50 -

-100 +

-150 +

-200 -

Velocita di rotazione [rpm]

= Risposta misurata —— Risposta originale —— 0,001
—0,1 —10 —100

0,01
— 1000

Fase delle vibrazioni orizzontali

200 ~
150 -
100 -

50

Fase [
o

-50

-100 +

-150 J

-200

Velocita di rotazione [rpm]

= Risposta misurata —— Risposta originale —— 0,001
—0,1 —10 —100

0,01
— 1000

Figura 3.23 —Influenza sulla fase delle vibrazionverticali e orizzontali ntale del Nodo 4

. . . N
della variazione di 2
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Fase delle vibrazioni verticali

200

150 [\
100
50
: \

\

-100 \

=1 A —

-200

Fase [

Velocita di rotazione [rpm]

= Risposta misurata —— Risposta Originale —— 0,001 0,01
—0,1 —10 —100 ——1000

Fase delle vibrazioni orizzontali

200 -

150 ~

100 ~

50

6 1821 1966 2103

Fase [
o

5
.50 -

-100 +

-150 +

-200 -

Velocita di rotazione [rpm]

= Risposta misurata Risposta originale 0,001 0,001

—01 —10 —100 — 1000

Figura 3.24 — Influenza sulla fase delle vibrazionverticali e orizzontali del Nodo 44 della
variazione di %g
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3.4.4 Coefficiente di smorzamento%g

Il coefficiente di smorzamento trasversale influisaeentrambi i gradi di
liberta come mostrato sui grafici in Figura 3.25 kurve per un basso
coefficiente moltiplicativo dello smorzamento sormffusolate. Una volta
superato il valore iniziale, 'aumento del coefficte conduce ad un aumento
dellampiezza della vibrazione secondoe a una diminuzione secondo
Notiamo anche che, per alte velocita (maggiori3fi@rpm), le risposte ottenute
con alti valori del coefficiente sembrano divergeen la distanza i fenomeni
sono simili, pero in un intervallo di variazionstretto si mantiene il fenomeno
di divergenza per alte velocita descritto precedegmé-igura 3.26). L'influenza
sulla fase si nota sopratutto sull'assdl modello € buono ancora una volta per
valori bassi di 5’; mentre per valori alti le curve si spostano vaitiente

(Figura 3.27). Anche la fase subisce il distaccamerer alte velocita e alti
valori del parametro. A questo punto possiamo dire un valore troppo alto
dello smorzamento trasforma la natura fisica dedeflo analitico che non
corrisponde piu a quello reale. L'algoritmo di wtizzazione sara quindi
performante se spingera la ricerca del coefficiestso i valori bassi. L'ultima
serie di grafici per la fase conferma il fenomenodtaccamento per alte
velocita (Figura 3.28).

3.4.5 Conclusione sulla sensibilita

Lo studio sulla sensibilita ci permette di defenifintervallo nel quale
vogliamo effettuare I'ottimizzazione dei diversirgaetri. | risultati grafici ci
hanno mostrato che le curve ottenute moltiplicapdo 0.001 e per 0.01 del
valore iniziale sono sovrapposte quindi possiaminde 0.01 volte il valore
iniziale come estremo inferiore. Allo stesso moger una moltiplicazione
superiore a 100, le curve sono o sovrapposte ogbwe totalmente rispetto alle
misure. Imporremo quindi 100 volte il valore inieacome estremo superiore
all'intervallo. Definiamo il fileupdatingcuscinetti.txton I'intervallo [0.01,100]
per ogni parametro. Anche se linfluenza di un ps#o diminuisce
globalmente all’allontanarsi del punto dove e dé&fimon possiamo trascorre le
modifiche questo suppone quindi di effettuare liaggamento di tutti i
parametri contemporaneamente.
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Ampiezza delle vibrazioni verticali

Ampiezza [m]

845 1092 1299 1483 1650 1806 1952 2089 2221 2347 2468 2586

Velocita di rotazione [rpm]

— Risposta misurata —— Risposta originale —— 0,001 0,01
—01 —10 ——100 —— 1000

Ampiezza delle vibrazioni orizzontali

3,00E-05 4
2,50E-05 -
2,00E-05 -

1,50E-05 -

Ampiezza [m]

1,00E-05 -

5,00E-06 -

0,00E+00 -
544 872 1113 1319 1500 1666 1821 1966 2103 2234 2359 2480 2598
Velocita di rotazione [rpm]

= Risposta misurata —— Risposta originale —— 0,001 0,01
—0,1 —10 —100 ——1000

Figura 3.24 — Influenza sullampiezza delle vibrazini verticali e orizzontali del Nodo 4
della variazione di %
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2,00E-05 -
1,80E-05 -
1,60E-05 -
1,40E-05 -
1,20E-05 -
1,00E-05 -
8,00E-06 -
6,00E-06 -
4,00E-06 -
2,00E-06 -

Ampiezza [m]

Ampiezza delle vibrazioni verticali

—_— O —

0,00E+00 -

—
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

Velocita di rotazione [rpm]

—01

= Risposta misurata —— Risposta originale —— 0,001 0,01

—10 —100 — 1000

3,50E-05 4

3,00E-05 +

2,50E-05 -

2,00E-05 -

1,50E-05 -

Ampiezza [m]

1,00E-05 -

5,00E-06 -

Ampiezza delle vibrazioni orizzontali

0,00E+00

Velocita di rotazione [rpm]

—01

= Risposta misurata —— Risposta originale —— 0,001 0,01

—10 —100 — 1000

Figura 3.25 — Influenza sull'ampiezza delle vibrazini verticali e orizzontali del Nodo 44

della variazione di S
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Fase delle vibrazioni verticali

200
150 J

100 1

50

Fase [
o

-50 -

-100 +

-150 +

-200 -

Velocita di rotazione [rpm]

= Risposta misurata —— Risposta originale —— 0,001 0,01
—0,1 —10 —100 ——1000

Fase delle vibrazioni orizzontali

200 -

150 T

100 ~

50 -

IRRRE ] LRARRARAN !

v . g TTTTTTT T T T I T T T I T T T I T T T T T T T I T T T I T T T T i T T T I T T T T T T TTTITTITTITl
V7 AN

Fase [
o

-50

-100 +

-150 +

-200 -

Velocita di rotazione [rpm]

= Risposta misurata —— Risposta originale —— 0,001 0,01
—0,1 —10 —100 ——1000

Figura 3.26 Influenza sulla fase delle vibrazioni srticali e orizzontali del Nodo 4 della
variazione di %g
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Fase delle vibrazioni verticali

200

150 F U

100 ,\'

50

N
AARE! LARRARARRRREREE R R R R R RR R R LN | AR LAAAARRRRARRRRRRRRRRE] AANREREREEREREEEE]

Fase [
o

-100

Y/
-150 W ~

-200

Velocita di rotazione [rpm]

= Risposta misurata —— Risposta Originale —— 0,001 0,01
—0,1 —10 —100 ——1000

Fase delle vibrazioini orizzontali

200 -

150 -

100 ~

50 -

Fase [
o

5 872 1
.50 4

-100 +

-150 +

-200 -

Velocita di rotazione [rpm]

= Risposta misurata —— Risposta originale —— 0,001 0,001
—0,1 —10 —100 ——1000

Figura 3.27 — Influenza sulla fase delle vibrazionverticali e orizzontali del Nodo 44 della
variazione di %
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3.5 Convergenza dell’algoritmo

L’obiettivo di questa sezione sara di valutaedficienza dell’algoritmo
rispetto ai parametri, cioe verificare se i paramebnvergono verso valori
specifici o se si distribuiscono uniformemente.udséiremo questo punto con
due approcci diversi e confronteremo i due risufpat cercare di capire se la
posizione iniziale del parametro nell’intervallow@riazione influisce o no sulla
posizione finale del parametro aggiornato. Per rpodffettuare questa
comparazione, analizzeremo in un primo tempo laagibne di un padre
originale che produce venti figli diversi. Riporeno dopo su diversi grafici la
dispersione dei risultati. In un secondo tempoéa@mo I'algoritmo su quaranta
padri generati casualmente e ripeteremo lo stasslioscomparativo dei nuovi
parametri ottenuti.

3.5.1 Primo caso

L'obiettivo di questo primo studio € di mostrareche modo il punto di
partenza iniziale di un parametro influisca sul oval finale ottenuto.
Disponiamo di una serie di cuscinetti modellatimaniera abbastanza accurata e
questo e un problema visto che l'updating modifiehpoco i parametri dei
cuscinetti e quindi sara difficile capire il fenoneedi convergenza. Abbiamo
pensato allora di generare quattro cuscinetti dedage ogni parametro e stato
generato casualmente a partire del parametro pormente dei cuscinetti
iniziali. Ogni parametro viene moltiplicato per namero generato con la legge
uniforme su [0.1,1.9] tramite una procedura Mat{Appendice 1 Funzione
Generaziongin modo da mantenere l'ordine di grandezza déreainiziale.
Una volta generati questi quattro cuscinetti, vefaaciato venti volte
I'algoritmo di ottimizzazione nella modalita (1,ES con 150 iterazioni.
Otterremo quindi 20 set di quattro cuscinetti figPer ogni parametro
rappresenteremo la dispersione dei valori ottimizzaa un grafico rispetto alla
posizione iniziale del padre. Per permettere unapewazione piu facile dei
risultati, tutti valori ottenuti saranno normalizzaispetto ai parametri dei
cuscinetti forniti (Appendice :2FunzioneMatPF). | valori ottenuti saranno in
seguito raggruppati secondo la loro appartenertigeasi intervalli per misura
de la frequenza di ogni intervallo di valori (Appgire 3: Funzione
Ripartiziong.In questo studio sara difficile trarre conclusiea, per esempio, i
risultati dovessero presentarsi sottoforma di uraugSiana intorno al punto
rappresentativo del parametro padre. Le spiegazioasono in effetti essere
due: o il padre e gia vicino ad un ottimo, e quitaltimizzazione agisce poco
sul valore, o il parametro e in una zona dello gpahe porta la risposta in un
minimo locale e quindi c’@ un fenomeno in intragoknto. Per esempio nel
caso diK, del cuscinetto 1 si verifica questo fenomeno (Fagai28).
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Figura 3.28—Convergenza perK ., K., K, K  del cuscinetto 1
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Figura 3.32—Convergenza perK , , K, K, , K  del cuscinetto 3
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Figura 3.34—Convergenza perK , , K, K, , K  del cuscinetto 4




Frequenza

Frequenza
N

Frequenza

Frequenza
N

s T T T T
o

al-

s

=

S

2

S

1

5J

°c 5 1.5 =

Cxx Cuscinetto 4

=} T T T T T
al-
7 f
s -
P ¥ s o.8 a 1

valori Mormalizzati

Cxy Cuscinetto 4

=z 1.a 1.6 1.8

]
alori Mormalizzati

Sy Cuscinetto 4

25 3 3.5

o
T

a T T T T T
5=

=

il

2

S

o ' I ' ' ' !

o o2 0.4 a6 o.s k| 1

alori Normalizzati

Cyy Cuscinetto 4
5 T T T

' | ' I ' I '
] 1.4 1.6 1.8

ol )=
s

al

5

2

=

=

e

o ' ' '
o o.1 [o35-3 Q.

alori Normalizzati

Figura 3.35-ConvergenzaperC,, , C, , C  , C  del cuscinetto 4

‘ ' ] ' I ' I ' I ' I ' I
3 0.4 0.5 os o7 a.s o.9

88



In altre situazioni, come nel caso@j, del cuscinetto 1 Rgura 3.29)vediamo

che i valori si concentrano principalmente attoahwalore 0.5.

Un altro caso di convergenza osservata e quellandi convergenza
uniforme su un intervallo dei valori dei parameer esempio, per i coefficienti
C, e C,, del cuscinetto 1 (Figura 3.29,, K, C,, del cuscinetto 2 (Figure

3.30 e 3.31)C, del cuscinetto 3 (Figura 3.33) e pey, del cuscinetto 4 (Figura

3.35) vediamo questo tipo di configurazione. Quept® significare che

nell'intervallo in vicinanza del punto di partenzavariazione del parametro non
modifica significativamente la risposta ottenutaingli possono essere parametri
poco sensibili della modellazione. Viene dopo iztecaso che e quello di
ripartizione di tipo Gaussiana pero in un postocetso da quello di partenza.
Questo indica la posizione di zone in cui il valol® parametro permette di
ridurre bene la differenza tra il modello e le misuQuesto non significa pero
che la zona sia la migliore, perché puo esserechinimo locale determinato dal
punto di partenza del valore. Esempi di questo tjpoconvergenza sono
soprattutto K K C,, C, del cuscinetto 3 (Figure 3.32 e 3.33). Il

yy? XX 1 vy

cuscinetto 3 sembra quindi avere un ruolo prep@mder nellupdating. Per
determinare la natura di questa zona conviene taresecondo test di
convergenza.

XX !

3.4.2 Secondo caso

In questo caso, per liberarsi delle condizioni iadiz abbiamo usato
'updating su una serie di 40 set di cuscinettedsv. In questo modo, se dovesse
esserci convergenza, essa non dipendera delle zémmdiniziali, visto che
avremo dei valori iniziali dispersi su un interealPer generare questi 40 set di
cuscinetti padri useremo la stessa funzione (Appendl Funzione
Generaziong Lanceremo in seguito I'algoritmo (150 iterazipana volta sola
per ogni padre e otterremo 40 set di cuscinetti. fiQuesto permette di
controllare se l'updating simultaneo di tutti i paretri tende verso una
soluzione unica o se solo certi parametri tenda@rsosun ottimo.

Se guardiamo i risultati presentati vediamo chedavergenza di certi
parametri rimane uniforme anche con questo tipesti Questo significa che |l
valore di questo coefficiente influisce pochissisudla risposta ottenuta e che
quindi questi coefficienti sono poco sensibili debdello. Si puod osservare

questo fenomeno per i coefficieri,, C,, C, del cuscinetto 1 (Figure 3.36 e
3.37), K,, del cuscinetto 2 (Figura 3.38K,,, C,, del cuscinetto 3 &€ , del

cuscinetto 4. Possiamo capire con questo studimeifficienti che sono
influenzato dalle condizioni iniziali.
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Velocita di rotazione [rpm]
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