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Resumo

A presente dissertagdo tem como objetivo desenvolver redes neuronais artificiais em
ambiente MATLAB para aproximar a resposta de estruturas de comportamento néo linear.

Numa primeira fase utiliza-se uma funcdo ndo linear para testar a capacidade do
MATLAB gerar redes neuronais artificiais com resultados satisfatorios.

Na fase seguinte estuda-se uma trelica de seis barras, analisando-a com o programa de
elementos finitos ANSYS e retirando desta forma resultados para poder treinar uma rede e
posteriormente testar a sua capacidade de aproximar os resultados aos obtidos pelo programa de
elementos finitos. Utiliza-se 0 método de Monte Carlo para determinar a probabilidade de
colapso da estrutura. Para otimizacao estrutural recorre-se & técnica dos algoritmos genéticos,
recorrendo a sua interface gréafica integrada no MATLAB.

Por fim utiliza-se como exemplo uma placa reforcada da estrutura do casco de um
navio, analisando-a com o programa de elementos finitos ANSYS e calculando resultados para
poder treinar uma rede neuronal. Tratando-se de um problema com oito varidveis, utiliza-se a
técnica do hipercubo latino por forma a cobrir o dominio pretendido, mas realizando um menor
namero de analises, reduzindo desta forma o tempo de calculo. Utiliza-se no final o0 método de

Monte Carlo para determinar a probabilidade de colapso desta estrutura.

Palavras-chave:

Redes Neuronais Atrtificiais; Fiabilidade de Estruturas; Método de Monte Carlo; Hipercubo
Latino; MATLAB.






Abstract

This dissertation aims to develop artificial neural networks in MATLAB to approximate
accurately complex structural response.

As a first step, a nonlinear function is used to test the ability of the MATLAB to
develop neural networks with satisfactory results.

In the following step, a six element truss is studied. The finite element program ANSYS
is used to obtain structural response in order to train a neural network and later to test their
ability to approximate the results generated by the finite element program. Monte Carlo
simulation is used to determine the probability of structural failure. For structural optimization,
the genetic algorithms technique is used through the MATLAB genetic algorithm toolbox.

Finally stiffened plate structure of a ship hull is used as an example. The finite element
program ANSYS is again used to obtain the collapse load needed to train a neural network.
Since this is a problem with eight variables, latin hypercube technique is used to cover the
required domain, but with a lower number of analyses and so reducing the computation time.

Monte Carlo simulation is used to determine the probability of structural failure.
Keywords:

Acrtificial Neural Networks, Structural Reliability, Monte Carlo Simulation, Latin Hypercube,
MATLAB.

Vil






Indice de Matérias

(000]0) 1] g 0| o | P TOTTT ST S PSP PR P PPPPO I
AGTAOBCIMENTOS ...ttt bbb e et b bbb b r e e e e ane s Il
=T [ Lo PP PP PRTTI \Y
ADSIFACT ...ttt bbbt E ettt bbbt n s VII
INAICE D& MALEIIAS ........ocvecveiciceceeie ettt IX
[[aTo [Tot=R e SN T U = TR XI
INAICE D& TADEIAS........cvuiveiviceciciec ettt XV
SIMDOI0GIa € NOTAGDES. .....cviveieieiieieieseee et sr et nreas XVII
CapPItulol - INTFOAUGED. .....cuiiviiiieieee et 1
0 O @ o1 Yo SRR RSSR 3

1.2, EStrutura da DISSEITAGAD .........ccviveriireieieiet sttt 3
Capitulo2 - FUNAAMENTOS TEOKICOS.......ciiiiiirierieie ettt sttt 5
2.1, SeguranGa ESTIULUIAL ..........ccoiiiiiiieiciee e 5
2.1.1. Métodos de Analise de Seguranca Estrutural...............c...c.oooeiiinn. 6

2120 INCEITEZAS. . ..ottt e e e 8

2.1.3. Conceitos ProbabilistiCos. .............ooviiiiiiiii 9

2.1.4. EStados LIMITES. ......uiiiie e 13

2.1.5. NiVEIS A8 SEQUIANGA. ... . \vieieiit et e 14

2.1.6. Problema Fundamental da Fiabilidade Estrutural............................. 17

2.1.7. Métodos de Calculo da Probabilidade de Colapso...................ccoee. 20

2.1.8. Métodos de Fiabilidade do Segundo Momento.............ccc.cceovvvivininne 20

2.1.9. Método de Simulacéo de Monte Carlo..................coooiiiiiiiin, 23

2.2.  Redes NeuronaiS ArtifiCIAIS..........ccoveveiriiiiiirise s 25
2.2.1. Neurdnio BiolOgICO. ... 25



2.2.2. Neuronio Artificial. ... ..o 27

2.2.3. FUNgBes de ALIVAGAD. .......ceoviiiie e 28

2.2.4. ReVISAO0 HiStOMICA. .. ..uvnetiiitei i 30

2.2.5. Tipos de Redes Neuronais Artificiais.................oooiiiiiii. 31

2.2.6. Treino de Redes Neuronais Artificiais. ............c.cocoiiiiiiiniiiininnn 32

2.3, HIPErcubO Latin0.........ccoiiiiiiiiieccce ettt e e 42

2.4, OtiMIzagdo ESIrUUIAl..........coccoiiiiiiee s 45

2.5, AlQOritmOS GENALICOS. ... cueiueriiiieieieieieie ettt 46
Capitulo3 - Utilizacao de Redes Neuronais Artificiais N0 MATLAB ........ccccocvvvvicinne. 49
3.1, MATLAB bbb bbb naes 49
311 NFLOOL. . 51

3.1.2.nNE00N. ..o 60

Capitulo4 - EStrutura de 6 BarTasS........c.ccoviieiiiiieie ettt sre ettt 69
Capitulo5 - Placa RefOrGada. ........cccveiiiiiiiie s 73
Capitulo6 - Conclusdes e Desenvolvimentos FULUFOS.........ccoeiviieveieerie e 87
271 o] FTo o = - APPSR 91



Indice de Figuras

Capitulo 2

Figura 2. 1 — Funcdo densidade de probabilidade (PDF) [12] .....cccooeiieiiieiiiiiiieic e 10
Figura 2. 2 — Funcéo distribuicdo acumulada [12]........ccceevriiiriniiieesise e 10
Figura 2. 3 - Representacdo genérica da funcdo g(X) e da fronteira entre a regido de seguranga e
A Tegifo de rOtUFA [12] ...cvi it e et sre et ae et re e ras 14
Figura 2. 4 - Funcdes densidade de probabilidade da agao e resisténcia ..........cc.coecevevevennnnnne. 18

Figura 2. 5 - Representacéo tridimensional das varidveis envolvidas no problema de fiabilidade

ESTTUTUTAL [L12] ...ttt sttt 19
Figura 2. 6 — llustragdo bidimensional do procedimento de aproximagdo FORM [11].............. 22
Figura 2.7 - Neurdnio biolOgico [8] ......cccouiriririeiieiieeree e 26
Figura 2.8 — Modelo artificial de um neurdnio [8]........cccveiriiiriiiiiiirse e 27
Figura 2. 9 — Representacdo grafica da funcéo sigmoidal. Adaptado de [8].......ccccocvvvrriririennnn. 29
Figura 2.10 - Neurdnio de McCulloch € PittS [8]......cvoveirieiiiiiriiiieisese e 30
Figura 2.11 — Rede neuronal artificial com 4 camadas [8].........ccccervereiiririeniiniieseseeeeee 34

Figura 2. 12 — Hipercubo latino, duas variaveis e cinco realizagcbes. A matriz 5 X 2 (a)

determina o plano ilustrado em (B) [30]......ccoveieiiiiiieci s 43
Figura 2. 13 — Amostragem com correlagdo (a) e sem correlagao (b) [30].......cccceververviviinnnn. 43
Figura 2.14 — Codificacdo de varidveis num algoritmo genétiCo.........cocovvverrennernenineneees 47
Figura 2.15 — Implementagdo de um algoritmo genético [28] ........cccovverrernenneneecee e 48

Capitulo 3

Figura 3. 1 - Representacdo grafica da fungao de teSte .........ccevvrerireiiriineisee e 50
Figura 3.2 — Janela inicial da Nftool ............ccoiiiiiiii s 52
Figura 3.3 — Selegdo do conjunto de treino da rede .........coeoviviiiie e 53
Figura 3.4 — Exemplos de conjuntos de treiN0 ..........ccooeiieiiiiiie e 53



Figura 3.5 — Selecdo das percentagens de valores do conjunto de treino utilizados em cada etapa

..................................................................................................................................................... 54
Figura 3.6 — Escolha do numero de neurénios da camada intermédia...........c.ccoceervenncricnnnnn. 55
Figura 3.7 — Iniciar 0 trein0 da FEAE .........coiivirieieee s 55
Figura 3.8 — Progresso do treIN0 ..........uoiiiiierieieeeeese st 56
Figura 3.9 — Grafico de PerformancCe..........ccooeiiiiriniiiricisicese e 57
Figura 3. 10 — GréafiCoS A REGIESSION ....c..cuiiiiiiiiiiieiiiee et 57
Figura 3.11 — VOltar @ treinNar @ FEAE ........coeiverieieieieese st 58
Figura 3.12 — MElNOrar 0 trIN0 ........ciiiiiiiieriee e 59
Figura 3.13 — Guardar 0S reSUITATOS. ...........eiverrireieieisiee st 60
Figura 3.14 — Janela inicial da NNtOOI ...........cccooiiiiiiii e 61
Figura 3.15 — Par@metroS da FEAB........ccceiieii ettt ettt sreete e 61
FIQUIA 3.16 — Criar @ FBAR......eceiiie ettt sttt s te e e be e e e e s te e e e sbeereentens 62
Figura 3.17 — ESQUEMA 0 TEUE .......eeveiiecie ettt sttt sttt be e sresrae e 63
Figura 3.18 — TreiN0 da FEAE .....ccvi i st be e sre et et 63
Figura 3.19 — Editar par@metros de treiN0.........cceiieiiiiiieecie et ree e 64
Figura 3.20 — SIMUIAT @ TEAE .....ocviiieie ettt st re et e be e sresre et 64
Figura 3.21 — Adaplar @ FEUE.......oii et re et s e et be e sreere et 64
Figura 3.22 — Pardmetros de adaptaGdo da rEUE .........ccvvvveriiiriirieeeesee e 65
Figura 3.23 — Reinicializar 0S PeS0OS A8 BB ........cveiririiirieite e 65
Figura 3.24 — Ver/Editar 05 PeS0S 0a rEUE ........ccveveiiiiiieriesie s 65
Figura 3.25 — Janela confirmando a Simulagéo da rede ... 66
Figura 3.26 — Guardar 0S reSUITATOS. ...........eiverieieieieisii et 66
Figura 3. 27 — Aproximacao da funcédo de teste para diferentes neurénios na camada intermédia
..................................................................................................................................................... 67
Capitulo 4
Figura 4. 1 — Treliga de 6 Darras [7]....cocvooe et 69

Xl



Capitulo 5

Figura 5. 1 — Corte transversal da seccdo mestra do navio, com representacdo dos painéis

reforcados. Adaptado e [9] .......cvoiiiiiire s 73
Figura 5. 2 — Painel reforcado do CONVES [9] ....coviiiiiiiiiieie et 74
Figura 5. 3 — Painel reforcado do fundo [9] ......coooviiiiiiiiecie e 75
Figura 5. 4 — Painel reforcado do fundo (Modificado) [9]......c.ccceviveiieiiiiii e 75
Figura 5. 5 — Painel reforcado do fundo (Modificado), com destaque de um conjunto de placas
L9 et bt b ettt R et R et bt Rttt nennens 76
Figura 5. 6 — Modelo da placa reforgada...........coevveieiiiiiiiii e 76
Figura 5. 7 - Deformacdo inicial da placa (fator amplificagdo de 30X) [36] .....c..ccocvrvrvvrervrenne. 78
Figura 5. 8 - Deformacé&o inicial do modo de instabilidade da viga-coluna (fator amplificagdo de
K0 N 1 ST PSRPR 79
Figura 5. 9 - Deformacado inicial da alma do reforgo (fator amplificacdo de 30x) [36] .............. 80

Figura 5. 10 — Erro quadratico médio para os subconjuntos de treino, validacdo e teste durante o
processo de treino da rede NEUIONAL ..........cviiiiiiiie s 84

X1






Indice de Tabelas

Capitulo 2

Tabela 2. 1 — Funcdes de distribuicdo de probabilidade [11, 12].......ccccoveveviviieieiiieece e, 13
Tabela 2. 2 — Definicao da classe de consequUENCIAs [3] ...vocvrererererierininise e 15
Tabela 2. 3 — Valores minimos recomendados para o indice de fiabilidade S, para estado limite
0] g Lo Ao oo = Yo (o X (- [ [PPSR 15
Tabela 2. 4 - Valores minimos recomendados para o indice de fiabilidade g, para estado limite
Gltimo, num periodo de referéncia de um ano. Adaptado de [2].....c.cccovvvevevieciicvieniecce e, 17

Tabela 2.5 — Caracterizag&o dos tipos de rede neuronal [8].........cccooereiieiininininineeeee 31
Capitulo 3

Tabela 3. 1 — Erros relativos maximos e médios em funcdo do nimero de neurénios da camada

10114 10 1<T0 [T VT TR U PR UPRRRRPRRIIN 67

Capitulo 4

Tabela 4. 1 — Limites das variaveis de ProjetO.......cccoeveveieeiene e 70
Tabela 4. 2 — Pardmetros estatisticos das varidveis aleatorias..........ccocoverveivnienienenenesiereeeenen 70
Tabela 4. 3 — Erros relativos MAXIMOS .......coieierierieieieiseee et 71
Tabela 4. 4 — Resultados da otimizag&o estrutural com constrangimentos de fiabilidade .......... 72

XV



Tabela 5.
Tabela 5.
Tabela 5.
Tabela 5.
Tabela 5.
Tabela 5.
Tabela 5.
Tabela 5.
Tabela 5.

Capitulo 5

1 — Principais dimensdes do navio. Adaptado de [37] ......cccoovviiinininineeeeeee 74
2 — Dimensdes da placa reforgada ..........cooerveveeriiireseseseeeee s 77
3 — Variaveis que condicionam as a¢des sobre a placa reforcada ...........cccceeevvvenennen. 80
4 — Variaveis que condicionam a reSiStENCIA..........cecvveieviierieriiee e 81
5 — Modelo probabilistico das varidveis que condicionam a resisténcia da placa....... 82
6 — ReSUITAd0S FORM ......ccoiiiiiiiiiiiitiie ettt 82
7 — Erros relativos MAXIMOS ........oiiiiiiiiieieiees st 84
8 - Resultados do método de Monte Carlo com redes Neuronais ...........ccoeeeeeeerenne 85
9 — ComparaGao de rESUITAUOS. .......ccvierieieieieese et 85

XVI



Simbologia e Notacoes

Latim

A Area de secgo de cada barra
Distancia entre reforcos transversais e comprimento da placa reforcada; Soma
ponderada das entradas da rede neuronal

b bias; Largura da placa reforcada

Cov Coeficiente de variagao

E Modulo de Young

f(a) Funcdo de ativacdo ou de transferéncia

fa Tensdo atuante na placa reforgada

fr Funcdo densidade de probabilidade da resisténcia da estrutura

frs Funcdo densidade de probabilidade conjunta

fs Funcdo densidade de probabilidade da agdo

Fx(x) Funcdo de distribui¢do acumulada

fx(X) Funcdo densidade de probabilidade

Fx‘jl Inverso da funcdo de distribuicdo cumulativa para a variavel de destino j

g0 Funcdo de estado limite

g(u) Funcdo de estado limite n&o linear

g’(u) Funcdo linear

Oi Funcdo e falha da barra i

H Matriz Hessiana

i indice do neurénio, nimero da barra e Ordem do momento

I Matriz identidade

j Varivel de destino

J(w) Matriz Jacobiana

K NUmero de variaveis aleatorias

L Matriz triangular inferior

m Identificacdo do numero da camada

M NUmero de camadas

m; Momento de ordem i

Mgw Momento &guas paradas

XVII



My

Pij
R
R[x, Y, Z]

Tlxy. 2]
ty

t

t3

Ti

u*
Var[X]

Momento induzido ondulacdo

Numero de variaveis basicas do problema
Numero total de simulagdes e nimero de realiza¢bes
NUmero de simula¢es em que ocorre colapso
NUmero de neurénios da camada m
Deslocamento do no 4

Valores reais da funcéo

NUmero de conjuntos e carga aplicada no n6 3 do exemplo da placa reforgada
Matriz, N X K

Probabilidade

Probabilidade de colapso

Elementos da matriz P

Resisténcia da estrutura

Restri¢cOes rotacionais

Acéo

Matriz que representa o plano de amostragem
Camada entrada

Camada intermédia

Camada saida

Elementos da matriz S

Valores obtidos pela simulacéo da rede neuronal
RestricBes de translagao

Espessura placa

Espessura alma reforgo

Espessura banzo reforco

Tensdo na barra i

Ponto de dimensionamento

Variancia

Peso da ligacéo

Peso da ligacdo entre o neurdnio j da camada m e o neurdnio i da camada (m+1)

Empeno longitudinal

Empeno reforgo

Empeno da placa

Vetor das varidveis aleatérias ou das variaveis basicas do problema
Saida desejada

Dados de entrada para uma computacao deterministica

XVII



Xi Valores de entrada

Xi" Saida do neur6nio i da camada m

y Saida do neurdénio

z Margem de seguranca

Grego

a Vetor perpendicular a fungdo estado limite no ponto de dimensionamento
ai(M) Sinal de erro generalizado

indice de fiabilidade

Awi(jm) Variagdo feita no peso wi(jm)

Ug Valor médio da funcéo estado limite

UR Valor médio das resisténcias

Us Valor médio das agdes

Uy Valor médio de uma variével aleatoria continua
v Coeficiente de Poisson

p Densidade do material; Ré&cio entre 0s custos totais e 0s custos de construgdo
Oc Tensdo de cedéncia

oy Desvio padrdo da funcéo estado limite

ORr Desvio padréo das resisténcias

Os Desvio padréo das a¢des

0 Funcdo distribui¢cdo normal reduzida

ot Inverso da fungdo distribuicdo normal reduzida
€ Erro relativo

n Coeficiente de aprendizagem

Abreviaturas

ADELINE ADAptive LINear Element

CDF Funcdes distribuicdo acumulada
FORM First Order Reliability Method

FRS Funcdes de Resposta em Superficie
JCSS Joint Committee on Structural Safety
LMS Least Mean Square Rule

XIX



MEF Método dos Elementos Finitos

PDF Funcdes densidade de probabilidade
RNA Redes Neuronais Artificiais
SORM Second Order Reliability Method

XX



Capitulol

Introducao

A seguranga é o principal aspeto quando se projetam estruturas. Desta forma, métodos
para estudar a fiabilidade de estruturas tém vindo a ser desenvolvidos ao longo do tempo [1].

Ao dimensionar uma estrutura ndo é possivel garantir que esta seja absolutamente
segura, dada a aleatoriedade das varidveis envolvidas, o que acarreta sempre um risco para o
projeto. A teoria da fiabilidade de estruturas pretende estudar as incertezas envolvidas no
projeto, de maneira a obter valores aceitaveis da probabilidade de colapso (p.) da estrutura, ou
seja, a probabilidade da estrutura ndao ter um desempenho satisfatério ao longo da sua vida util
[1]. A analise probabilistica estd hoje na base da regulamentagdo utilizada no estudo da
segurancga estrutural, nomeadamente dos documentos “JCSS — Probabilistic Model Code” [2] e
“Eurocodigo 0 [3].

De entre os métodos existentes mais usados em fiabilidade de estruturas, recorre-se
nesta dissertacdo ao método de simulacdo de Monte Carlo para calcular a probabilidade de

colapso das estruturas utilizadas como exemplos de estudo.

O comportamento estrutural pode ser determinado com grande precisdo através de
simulagdes efetuadas usando modelos numéricos, sendo atualmente habituais os modelos de
elementos finitos. O método dos elementos finitos (MEF), utilizado quando o problema em
analise é demasiado complexo para ser resolvido de forma satisfatria pelos métodos classicos
de analise, € um método numérico que aproxima a solucdo de problemas com condicGes de
fronteira descritas por equacdes diferenciais [4, 5].

No MEF o dominio é subdividido em regides, ou elementos finitos, ligadas entre si

através de pontos nodais, denominados nés. Ao conjunto dos elementos finitos e dos nds, da-se



0 nome de malha de elementos finitos. Através da soma da contribuicdo de cada elemento,
chega-se a um sistema total de equacdes que depois de resolvidas permitem conhecer os valores
das incognitas nos pontos nodais [4, 5].

Neste trabalno o MEF € aplicado através do programa ANSYS. O ANSYS é um
programa que existe hd quarenta anos e foi pioneiro na aplicacdo de métodos de elementos
finitos [6].

O programa é utlizado na resolucdo de problemas mecanicos como sejam: anéalises
estaticas e dindmicas de estruturas, analise de transferéncia de calor, anélise de problemas
acusticos e também de eletromagnetismo [6].

O programa estd dividido em trés ferramentas principais chamadas: pré-processador
(Preprocessor), solugdo (Solution) e pos-processador (Postprocessor) [6]. No pré-processador é
criado um modelo numérico da estrutura através da definicdo do tipo de elemento estrutural
(viga, placa, casca, etc.), da definicdo das constantes caracteristicas do elemento e do tipo de
material empregue. S&o ainda numerados 0s nds e os elementos e definidas as forgas que atuam
na estrutura e as suas condicdes de apoio bem como o tipo de analise escolhido. Na ferramenta
solucéo, sdo efetuados os calculos e finalmente a ferramenta de pos-processamento é utilizada

para a apresentacdo dos resultados da analise da fase de solug&o.

Contudo, para estruturas de grande dimensdo e de comportamento ndo linear e quando
se pretendem aplicar metodologias em que é necessario um grande nimero de analises para
valores semelhantes dos parametros do modelo, como acontece no método de Monte Carlo,
varias técnicas de obtencdo da resposta, sem recorrer a modelos de elementos finitos, tém sido
utilizadas. Estas técnicas revelam-se fiaveis, econémicas e mais rapidas que os métodos
convencionais que utilizam elementos finitos. Entre elas destacam-se as Redes Neuronais
Artificiais (RNA) e as funcdes de resposta em superficie (FRS).

As RNA, descritas em pormenor na sec¢do 2.2 da presente dissertacdo, sdo utilizadas
neste trabalho para aproximar a resposta de estruturas de comportamento ndo linear. A sua
utilizacdo é sugerida por Cardoso et al. [7] que apresenta uma solugdo para dois dos exemplos
apresentados usando RNA. Na bibliografia encontram-se outros exemplos que também serviram

de motivacao e suporte a esta dissertacdo, dos quais se destacam [1, 4, 8, 9, 10].



1.1. Objetivo

O grande objetivo desta dissertacdo é testar a capacidade das redes neuronais do
MATLAB para aproximar a resposta de estruturas de comportamento n&o linear. Os resultados
das RNA sdo comparados com 0s obtidos com analises por elementos finitos realizadas com o
programa ANSY'S, calculando-se desta forma o erro associado & resposta da rede.

Outro objetivo consiste em aplicar as RNA na determinacéo da fiabilidade de estruturas,
com os resultados obtidos para essa fiabilidade a serem comparados com os obtidos por outros
métodos usados nesse dominio, como o0 FORM (First Order Reliability Method).

Finalmente serd investigada a possibilidade de realizar otimizagdo estrutural, com
constrangimentos de fiabilidade, utilizando algoritmos genéticos e as RNA criadas em ambiente
MATLAB.

A investigacdo realizada nesta dissertacdo insere-se no ambito  projeto
PTDC/ECM/115932/2009 — “Métodos adaptativos para a analise de fiabilidade de estruturas

complexas”.

1.2. Estrutura da Dissertacao

A dissertacdo apresenta-se organizada em sete capitulos.

Neste primeiro capitulo, introduz-se o tema da dissertacdo e apresenta-se a sua
motivacdo. Sdo também indicados os objetivos e uma breve descricdo da estrutura da

dissertacdo.

No segundo capitulo sdo apresentados os fundamentos teéricos que suportam as
matérias estudadas nos capitulos seguintes. Apresentam-se as nogles de seguranca estrutural,
fiabilidade de estruturas, do método de Monte Carlo, de otimizacao estrutural e de algoritmos
genéticos. Abordam-se as redes neuronais artificiais, descrevendo os fundamentos bioldgicos,
comparando com o modelo artificial e apresentando uma revisao histérica da sua evolugdo. Sdo

descritos tipos de rede e de treino de redes neuronais artificiais.

No terceiro capitulo inicia-se a componente préatica desta dissertacdo, apresentando-se
as interfaces gréaficas do MATLAB usadas para desenvolver redes neuronais artificiais.

Recorrendo a uma funcdo néo linear, séo descritos os procedimentos para utilizar cada uma das



interfaces graficas e apresentam-se os resultados, por forma a verificar a capacidade do

MATLAB no desenvolvimento de redes neuronais artificiais.

No quarto capitulo utiliza-se como exemplo uma estrutura de comportamento nédo
linear, designada por trelica de seis barras, a qual é analisada pelo programa ANSYS, sendo 0s
resultados obtidos usados para treinar e simular uma rede desenvolvida em MATLAB. Este
exemplo é ainda aproveitado para realizar otimizacdo estrutural, com constrangimentos de

fiabilidades, recorrendo a algoritmos genéticos.

No quinto capitulo, um painel reforcado pertencente ao casco de um navio € utilizado
como exemplo, sendo analisado pelo programa ANSYS. Os resultados obtidos sdo usados para
treinar e simular uma rede desenvolvida em MATLAB. O método de Monte Carlo € empregue
em conjunto com a rede neuronal para obter a probabilidade de colapso da placa. Descrevem-se

0s procedimentos seguidos e apresentam-se os resultados obtidos.

No sexto e ultimo capitulo apresentam-se as conclus@es gerais retiradas deste trabalho,

bem como as possibilidades de aplicagdo e desenvolvimento deste tema no futuro.



Capitulo?2

Fundamentos Teoricos

O presente capitulo tem como objetivo introduzir o conhecimento tedrico necessario
para o desenvolvimento do trabalho, clarificando os conceitos que serdo utilizados nos capitulos

seguintes.

2.1. Seguranca Estrutural

A sociedade espera que as suas habitacfes, locais de trabalho, pontes, monumentos e,
em geral todo o tipo de estruturas utilizadas sejam seguras e que o colapso das mesmas seja um
acontecimento muito raro. No entanto existe a consciencializacdo de que muitas causas podem
contribuir para a reducédo da vida Gtil de uma estrutura, como a falta de qualidade na construcao,
a utilizacdo de normas e de critérios de projeto errados, 0 agravamento das cargas a que a
estrutura estd sujeita, entre outros [11].

A avaliagdo da seguranca estrutural tem vindo a evoluir ao longo dos tempos, de uma
formulacdo empirica, em que muitas das decisdes dependiam essencialmente da experiéncia
pessoal, intuicdo e sentido critico, para a aplicacdo de métodos de fiabilidade estrutural, com o
objetivo de efetuar uma avaliacdo mais rigorosa e consistente dessa seguranca [12, 13].

Durante o processo de construgdo e utilizacdo de uma estrutura esta apresenta um
comportamento que depende de um conjunto de fatores que ndo podem ser controlados de uma
forma absoluta [12, 13]. A incapacidade de controlar todos os fatores gera incertezas associadas

ao problema da avaliagdo da seguran¢a. Uma forma de contornar esta dificuldade consiste em
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considerar como ndo deterministicos ou aleat6rios os pardmetros de projeto em relacdo aos
quais a incerteza é maior.

Desta forma surgiu a necessidade de desenvolver um conceito de seguranga sob uma
perspetiva probabilistica [11], ponderando a variabilidade dos fatores intervenientes no
problema. A seguranca é, entéo, avaliada de acordo com o conceito de probabilidade de colapso
para o0s eventuais estados limites, ou seja, a probabilidade da estrutura ndo ter um desempenho
satisfatorio. Neste contexto, surgiu o conceito de fiabilidade estrutural, definida como a
capacidade de uma estrutura ou de um membro estrutural, cumprir os requisitos especificados
para a qual foi concebido, durante a sua vida til [12]. De acordo com a atual regulamentacao,
entende-se por vida Gtil de uma estrutura, o periodo de tempo para o qual uma estrutura ou parte
dela deve ser utilizado para os fins pretendidos com a manutencgéo prevista, mas sem que sejam
necessarias grandes reparacdes [12].

A fiabilidade estrutural pode ser entdo encarada como uma ferramenta para a avaliacéo
da probabilidade de colapso, tendo como objetivo o tratamento das incertezas envolvidas no

projeto de forma a garantir um valor aceitavel desta probabilidade para todas as estruturas [14].

2.1.1. Métodos de Analise de Seguranca Estrutural

Na avaliagdo da seguranca de uma estrutura existem inimeras incertezas associadas as
variaveis intervenientes na caracterizacao de agdes e resisténcias, sendo que muitas destas ndo
sdo conhecidas na sua totalidade. Assim sendo, os métodos de analise de seguranca pretendem
estimar um valor para essas incertezas tdo proximo do real quanto possivel.

A abordagem das variaveis é diferente, consoante 0 método de andlise escolhido. Esta
pode ser desde puramente deterministica a puramente probabilistica, sendo os resultados mais
relevantes para a atual engenharia, os obtidos pelos métodos semi-probabilistico e
probabilistico.

Geralmente os métodos para verificar a seguranca aos estados limites podem ser
divididos em quatro niveis [12, 13], mencionados com niveis de complexidade e confianca

crescente:
Nivel O (Deterministicos)
Corresponde a anélises puramente deterministicas, sendo as varidveis envolvidas,

consideradas através de valores estritamente deterministicos. As incertezas sdo ponderadas

através de um coeficiente global de seguranga, que visa representar simultaneamente a



variabilidade das acbes e das resisténcias. Ndo tendo uma base probabilistica, baseando-se na
experiéncia do engenheiro face ao problema em causa, este método € fundamentalmente

empirico.

Nivel 1 (Semi-probabilisticos)

Baseiam-se na utilizacdo de coeficientes parciais de seguranca, obtidos através da
utilizacdo de métodos probabilisticos de nivel superior. Neste caso a variabilidade das agdes
bem como das resisténcias, é considerada através de valores médios ou caracteristicos, afetados
de coeficientes de seguranca. Torna-se assim possivel substituir as func@es de distribui¢do por
valores deterministicos possiveis de serem utilizados de uma forma simples.

As normas atuais [2, 3] baseiam-se neste método, onde os coeficientes sdo utilizados

como forma de modelar as incertezas de um modo mais acessivel.

Nivel 2 (Probabilisticos simplificados)

As varidveis sdo definidas pela sua média e desvio padrdo, sendo a relagdo entre as
variaveis descrita pela covariancia. A seguranga é realizada com base na probabilidade de uma
funcdo de estado limite ndo ser violada. Nestes métodos, a medida de seguranga utilizada
denomina-se indice de fiabilidade (), que esta diretamente relacionado com a probabilidade de
colapso da estrutura [2, 3].

Nivel 3 (Puramente probabilisticos)

Estes métodos tém em conta a distribuicdo conjunta de todas as variaveis. As variaveis
aleatorias sdo definidas por distribuicdes estatisticas com base em observages, tornando este
tipo de andlise de dificil implementacdo devido a complexa informacdo e a necessidade de

recorrer a métodos computacionais pesados, isto &, envolvendo calculos demorados.



2.1.2. Incertezas

Esta seccdo pretende clarificar as principais fontes de incertezas que condicionam a
avaliacdo do comportamento de uma estrutura, por forma a entender quais 0s parametros que
mais influenciam a sua probabilidade de colapso [12].

As fontes de incerteza podem ser agrupadas da seguinte forma [12, 13]:

Incerteza devida a fatores humanos

Este tipo de incerteza deve-se ao envolvimento humano nas vérias etapas de elaboracéo
de uma estrutura, desde o processo de documentagdo, ao dimensionamento, construcdo e
utilizagdo. Dada a natureza deste tipo de incerteza, o conhecimento sobre ela é limitado, sendo

por isso dificil de quantificar.

Incerteza fisica

Deriva da imprevisibilidade do carregamento de uma estrutura, bem como da natureza
incerta das propriedades dos materiais e geometria dos elementos. Para controlar este tipo de

incerteza é necessario obter o maximo de informacao possivel sobre as varidveis envolvidas.

Incerteza na modelagao

Sdo as incertezas acopladas as simplificagcdes tedricas feitas durante o processo de
dimensionamento referentes ao comportamento dos materiais, aplicacdo das acfes e sua

resposta.

Incerteza estatistica

Resulta da restricdo da quantidade de dados disponiveis para caracterizar o0 modelo
probabilistico. Este tipo de incerteza pode ser minimizado obtendo um maior nimero de dados e
utilizando técnicas de inferéncia estatistica como por exemplo, utilizacdo de fungdes de

distribuicdo de probabilidade.



2.1.3. Conceitos Probabilisticos

Os métodos probabilisticos de nivel 2 e 3 para a analise de seguranga estrutural recaem
essencialmente na estimativa da probabilidade de colapso de uma estrutura, tendo em conta as
suas condicOes reais de funcionamento e utilizando técnicas baseadas na teoria da fiabilidade
estrutural [13].

Em fiabilidade estrutural utiliza-se o conceito de probabilidade condicionada, associado
a interpretacdo Bayesiana, onde a probabilidade de dado evento é formulada como o grau de
confianga na ocorréncia do evento. No ambito da fiabilidade estrutural, a probabilidade de dado
acontecimento ocorrer pode ser interpretada como o grau de confianga que o engenheiro tem

perante a realizacdo do evento.

Variaveis aleatorias

Na andlise de seguranca estrutural, o conjunto de variaveis inclui variaveis
deterministicas e aleatérias, podendo as Ultimas ser do tipo discreto ou continuo. As variaveis
aleatorias continuas podem tomar qualquer valor dentro de um intervalo, ditado pela funcéo de
distribuicdo associada e pelas medidas estatisticas, das quais, a média e desvio padréo sdo as
mais utilizadas em engenharia de estruturas [12].

Normalmente é impossivel remover as incertezas associadas a um determinado
parametro fisico. No entanto, os métodos da teoria da probabilidade tornam possivel formular
racionalmente, através da estatistica, essa incerteza. Por isso é fundamental na aplicacdo desses
métodos decidir quais as variaveis que vao ser consideradas deterministicas e quais serdo
tomadas como aleatorias.

O desempenho de um sistema estrutural é entdo determinado com base num modelo
dependente dessas variaveis basicas aleatorias que sdo definidas como os parametros que
consideram a incerteza no modelo adotado, caracterizando o comportamento da estrutura.
Podem ser representadas por um vetor, X designado vetor das variaveis aleatdrias ou das
variaveis basicas do problema, sendo estas as que tém associada uma distribuicdo de
probabilidade associada, com pardmetros definidos. O vetor X pode ser representado da seguinte

forma:

X = [Xl,Xz, ...,Xn]
2.1)



Neste vetor n representa o nimero de varidveis basicas do problema, que podem ser
parametros de carga, resisténcia, geométricos ou propriedades dos materiais. A relagdo entre as
diferentes variaveis aleatorias pode ser considerada como dependente ou independente [12].

As varidveis aleatdrias sdo caracterizadas por uma determinada tendéncia
comportamental que é obtida atraves de observacdes prévias ou modelagdes tedricas. Quando
existe um largo nimero de observagdes e registos, é possivel obter um diagrama de frequéncia
denominado histograma, através do qual é possivel escolher qual o tipo de distribuicdo de
probabilidade que melhor se adequa e ajustar os seus parametros. Existem varios tipos de
distribuicdes probabilisticas, sendo utilizadas geralmente em fiabilidade de estruturas as
distribuictes normal, lognormal, gumbel, etc. Estas distribui¢fes sdo caracterizadas por funcdes
densidade de probabilidade (PDF) e por funges distribui¢do acumulada (CDF) especificas.

S (%)

f |

> X

Figura 2. 1 — Funcéo densidade de probabilidade (PDF) [12]

Figura 2. 2 — Funcéo distribuicdo acumulada [12]

Uma vez escolhida a funcdo distribuicdo mais adequada e depois de ajustar os seus
parametros, pode considerar-se que o comportamento de uma variavel aleatéria é descrito pela

funcdo densidade de probabilidade, f,(x), ou pela fungdo distribuicdo acumulada, Fy(x),



ilustradas nas figuras 2.1 e 2.2 respetivamente. Esta ultima define a probabilidade P(), que a

variavel X tem de ser menor ou igual a certo valor x, expressa por:

am=PMS@=f&wwx

2.2)

Se Fx(x) for continua a probabilidade de X estar entre os dois valores a e b € dada por:

b
a@—a@=[&wwx

(2.3)
A funcéo de distribuicdo acumulada obedece a algumas propriedades, tais como [12]:

o 0<FX)<I;

o F(+w)=1;

e F(-0)=0;

e Apresenta um desenvolvimento monétono, ndo-decrescente;

e A probabilidade de uma variavel aleatoria ter um determinado valor concreto € zero.

Para os casos em que X é continuo e a primeira derivada existe, pode ainda escrever-se:

dF(x)
dx

fx (x) =
(2.4)
Medidas descritivas

As variaveis aleatorias sdo geralmente definidas pela forma da sua distribuicdo e por
alguns parametros, também conhecidos como momentos. Os parametros mais utilizados para
caracterizar as variaveis sao a média e o desvio padrdo ou variancia (o quadrado do desvio
padrdo). A média descreve a tendéncia central da distribui¢do, enquanto que o desvio padréo é a
medida de dispersdo em torno do valor médio [11].

Um momento (m;) de ordem i de uma variavel aleatéria continua é definida por:

m; = f_:ox"fx(x)dx

(2.5)
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O valor médio de uma variével aleatéria continua é definido de acordo com o primeiro

momento (i=1):

we=| :ox f(Odx

(2.6)

A variancia (Var[X]) é descrita pelo segundo momento central de uma variavel continua

e € definida da seguinte forma:

o? =Var[X] = f+oo(x — )? fr(x)dx

(2.7)

O coeficiente de variacdo (Cov) é definido pelo quociente entre o desvio padrdo e a
média:
Oy

Cov[X] =—
Hx

(2.8)

O coeficiente de variagdo fornece uma medida adimensional da dispersdo de uma

variavel aleatoria.
Distribuicdes de probabilidade

Na avaliagdo da fiabilidade estrutural, varios tipos de distribuicbes de probabilidades
sdo usadas para modelar os parametros de dimensionamento ou variaveis [12].
A selecdo da funcdo de distribuicdo € uma parte essencial da caracterizacdo probabilistica
dos sistemas estruturais, dependendo de:
e Natureza do problema;
e Pressupostos subjacentes associados a distribuicao;
e Conveniéncia e simplicidade oferecida pela distribuigdo, para posterior calculo.
A tabela 2.1 ilustra as func¢des distribuicdo de probabilidade utilizadas ao longo da

presente dissertacao.
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Tabela 2. 1 — Funcdes de distribuicdo de probabilidade [11, 12]

Distribuicéo Funcéo de Distribuicio Parametros Momentos
1 1 x — py2 B B
Normal ) = "= ew (-3 (7)) 550 .
52
Y N2 N u=s+exp<l+—>
Log-Normal £, (x) = ;\/_ exp (—%(M) ) £>0 I 2
(x— &)gVam : a:exp(“?)m
— . p=atye
(a—x)_ 72 o> -
Gumbel f)=e § ¢ ° (>0 o=

Onde v é a constante de Euler

2.1.4. Estados Limites

A seguranca estrutural tem como objetivo encontrar o nivel de risco apropriado, bem
como um adequado funcionamento da estrutura ao longo da sua vida Gtil, com 0 minimo custo
possivel.

A avaliagdo do desempenho de uma estrutura é feito com recurso ao conceito de estado
limite, estado que define a condigdo além da qual uma estrutura ndo satisfaz os critérios de
funcionalidade exigidos. O estado limite pode ser descrito com o auxilio de uma funcdo na
forma:

Z=gX)
(2.9)

onde X é o vetor representativo das n variaveis basicas do problema, Z representa a margem de
seguranca e g() é a funcdo estado limite.

O estado limite define a fronteira entre as regiGes de seguranca e de rotura da estrutura.

Essa fronteira é representada pela fungéo estado limite:

Z=gX)=0
(2.10)

Sendo o estado de rotura dado por,
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Z=gX)<0
(2.11)

A funcdo estado limite g(X)encontra-se representada na figura 2.3, para uma func¢do de duas

variaveis basicas, X, X.

gX, Xo) =0

Regiio de
rotura
glX, Xo) =0

———7 Contornos de f,(X)

/
/

/

M| AN\
Regiio de
seguranca

2(X;, Xy > 0

A
>

Xi

Figura 2. 3 - Representac¢do genérica da funcdo g(X) e da fronteira entre a regido de seguranca e a
regido de rotura [12]

Os estados limites sdo vulgarmente divididos em estados limites Gltimos e estados
limites de utilizagdo. Os primeiros correspondem a situagdes de colapso da estrutura em que a
seguranca de pessoas e equipamento ficam ameacadas devido a danos estruturais. Os segundos
consistem na perda de capacidade da estrutura servir os fins para que foi concebida, devido a

danos de origem funcional ou estética [12].

2.1.5. Niveis de Seguranca

Os requisitos para a seguranca estrutural sdo expressos através de valores minimos do
indice de fiabilidade (#) ou méximos da probabilidade de colapso, designada por p.. Os
documentos “JCSS — Probabilistic Model Code” [2] e o “Eurocddigo 0” [3], propdem valores

recomendados para estes indicadores.
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Estes valores sdo baseados numa otimizacdo de procedimentos, partindo do pressuposto
que a maioria das obras de engenharia segue politicas de manutencao razoaveis e sistematizadas
[11].

O “Eurocédigo 0 ”
consequéncias, por forma a simplificar a escolha do grau de fiabilidade minimo em fungéo da

sugere a adogdo de trés niveis, apelidados de classes de

frequéncia de utilizacdo e do modo como a estrutura atinge o colapso. A definicdo de classes de

consequéncias é apresentada na tabela 2.2.

Tabela 2. 2 — Definicao da classe de consequéncias [3]

Classe de consequéncia

Descricdo

Exemplos de edificios e de
obras de engenharia civil

CC1

Consequéncia  baixa em
termos de perdas de vidas
humanas; ou consequéncias
econémicas,  sociais  ou
ambientais pouco importantes
ou desprezaveis.

Edificios agricolas
normalmente ndo ocupados
permanentemente por pessoas
(por exemplo, armazéns e
estufas).

CC2

Consequéncia média em
termos de perdas de vidas
humanas; ou consequéncias
economicas, sociais ou
ambientais medianamente
importantes.

Edificios de habitacdo e de
escritorios, edificios publicos
em que as consequéncias de
colapso sdo médias (por
exemplo, um edificio de
escritorios).

CC3

Consequéncia elevada em
termos de perdas de vidas
humanas; ou consequéncias

economicas, sociais ou
ambientais muito
importantes.

Bancadas, edificios publicos
em que as consequéncias de
colapso sdo elevadas (por
exemplo, uma sala de
concertos).

A tabela 2.3 apresenta os valores minimos recomendados para o indice de fiabilidade,

para o estado limite ultimo, para periodos de retorno de 1 e de 50 anos.

Tabela 2. 3 — Valores minimos recomendados para o indice de fiabilidade g, para estado limite

Gltimo. Adaptado de [3]

Classe de consequéncia

Periodo de referéncia de 1

Periodo de referéncia de 50

ano anos
CCl =42 =33
CC2 =47 f=38
CC3 =52 =43

Nota: As classes de fiabilidade dos elementos estruturais acima de CC3, ndo sdo consideradas
nesta tabela, pois cada um desses elementos exige-se um estatuto especifico.
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O codigo modelo “JCSS — Probabilistic Model Code” [2] cria um récio p que é definido
COMO 0 récio entre 0s custos totais e 0s custos de construgdo. Os custos totais resultam da soma
dos custos de construcdo e dos custos que a falha da estrutura pode causar [11]. Definindo desta

forma as seguintes classes de consequéncias:

Classe 1: Consequéncias reduzidas (p < 2)

Apresenta baixas consequéncias relativamente a perdas humanas e consequéncias
econdmicas, sociais ou ambientais pouco importantes ou despreziveis. Esta classe abrange

essencialmente edificios agricolas normalmente ndo ocupados permanentemente por pessoas.

Classe 2: Consequéncias moderadas (2 < p <5)

Esta associada a consequéncias médias a nivel de perdas humanas e consequéncias
econémicas, sociais ou ambientais medianamente importantes. Esta classe abrange
essencialmente edificios de habitacdo, escritorios e indUstrias em que as consequéncias de

colapso sdo médias.

Classe 3: Consequéncias graves (p > 5)

Caracteriza-se por consequéncias graves a nivel de perdas humanas e consequéncias
econdmicas, sociais ou ambientais muito significativas. Esta classe abrange os hospitais,

grandes pontes e salas de espetaculos, nos quais as consequéncias de colapso sdo elevadas.

Estes niveis de fiabilidade estdo ajustados de acordo com o tipo de rotura da estrutura,
conduzindo assim a valores com maior rigor, na medida em que é espectavel que a uma rotura
ductil corresponda um menor valor de indice de fiabilidade do que a uma rotura fragil, devido a
impossibilidade de evacuar o edificio, no caso desta Gltima

A tabela 2.4 apresenta os valores minimos recomendados para o indice de fiabilidade,

para o estado limite dltimo.
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Tabela 2. 4 - Valores minimos recomendados para o indice de fiabilidade #, para estado limite
Gltimo, num periodo de referéncia de um ano. Adaptado de [2]

Custos associados a

; Consequéncias Consequéncias Consequéncias
medidas de reduzidas moderadas raves
seguranca g

p=31 p=33 p=37
levado (p=10) (p:=5 x 10°) (p=10°)

- p=37 p=42 p=44

Medio (p=10%) (p:=10%) (p:=5 x 10%)
. =42 p=4,4 p=47
Reduzido (p=10%) (p:=5 x 10°) (p=10%)

Em situacBes de estruturas especiais como, por exemplo, barragens ou centrais
nucleares, é conveniente realizar previamente um estudo detalhado dos custos/beneficios, visto

gue uma eventual falha na estrutura pode traduzir-se em consequéncias extremas.

2.1.6. Problema Fundamental da Fiabilidade Estrutural

A teoria da fiabilidade estrutural tem como objetivo o célculo da probabilidade de
colapso ou equivalentemente a determinag&o do indice de fiabilidade estrutural, £ [12].

Uma estrutura é considerada fidvel se a probabilidade de colapso ndo exceder o limite
previamente definido, em relagéo ao estado limite em avaliagdo. O indice de fiabilidade é uma
medida quantitativa da fiabilidade, e ndo pode ser interpretada como uma propriedade fisica da
estrutura, mas sim, como uma medida da sua qualidade global [12].

Por forma a simplificar o problema, dividem-se as variaveis em dois grupos: aquelas
que definem a acgdo (S) e aquelas que definem a resisténcia da estrutura (R). A verificacdo de
seguranca de uma estrutura implica S<R, caso contrario ocorre colapso, como se mostra na zona

sombreada figura 2.4.
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4 Fungéo
densidade

Acgio (8) : Resisténcia (R)
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Py

+ >
Meédia de 3 Meédia de R
Figura 2. 4 - Fungdes densidade de probabilidade da acéo e resisténcia
A funcéo que define o estado limite pode ser escrita como:
Z=gX)=R-S
(2.12)

Em que Z permite quantificar a margem de seguranca da estrutura [13]. Em que a

superficie limite, que separa a seguranca do colapso, é definida por:

g(X)=R-S=0
(2.13)

A probabilidade de colapso p. pode ser descrita como:

p. =P(g(X) <0)=P(R—-S<0)
(2.14)

Na figura 2.5 sdo apresentadas as fungdes densidade fz e fs para as variaveis R e S,

respetivamente, em conjunto com a funcéo densidade de probabilidade conjunta fgs.
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g > 0:dominio de
seguranga

g < 0: dominio de
rotura

Figura 2. 5 - Representacdo tridimensional das variaveis envolvidas no problema de fiabilidade
estrutural [12]

Sendo fx(X) a fungdo densidade de probabilidade conjunta do vetor X que inclui a

totalidade das varidveis base, a probabilidade de colapso é dada por:

mmM=f Fr ()5 (0)dx

m=mmmsm=f N
g(x)=0

g(x)=0
(2.15)

A probabilidade de colapso pode ser determinada através deste integral, designado
integral de convolucédo. O integral representa a totalidade dos casos para 0s quais a resisténcia é

inferior a uma dada ag&o, para toda a gama de agdes possiveis [12].

O indice de fiabilidade, em fung&o da probabilidade de colapso é dado por:

B = _CD_I(pc)
(2.16)

Onde @™ é a inversa da funcéo distribuicdo normal reduzida.
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2.1.7. Métodos de Calculo da Probabilidade de Colapso

A probabilidade de colapso é determinada pela resolucdo da equacdo 2.15. Esta
resolucdo apenas é possivel quando se conhece a funcéo densidade de probabilidade conjunta.
Existem quatro tipos de métodos para o célculo da probabilidade de colapso [11]:

1. Integracdo analitica exata — apenas possivel em casos muito simples;

2. Métodos de integragdo numérica — apenas utilizados em casos onde o numero de
variaveis é reduzido;

3. Métodos do segundo momento — podem ser do tipo FORM (First Order Reliability
Method) ou SORM (Second Order Reliability Method).

4. Meétodos de simulacdo — o integral definido pela equacdo 2.15 é determinado por

aproximacdes numeéricas.

Os dois primeiros métodos tém uma aplicagdo muito limitada dada a complexidade dos
problemas de andlise estrutural [11]. Desta forma os mais utilizados sdo os métodos do segundo
momento e 0os métodos de simulacdo, explicando-se de seguida cada um deles.

Neste trabalho séo utilizados os métodos de simulagdo, recorrendo-se ao método de

Monte Carlo.

2.1.8. Meétodos de Fiabilidade do Segundo Momento

Estes métodos permitem determinar o indice de fiabilidade, por forma a quantificar a
seguranga de uma estrutura.

Admitindo que as variaveis aleatorias sdo independentes e com distribuicdo normal,
com médias ur € us e desvios padrao oy € as, respetivamente para as resisténcias e para as agoes,

pode-se determinar o valor médio (ug) e o desvio padréo (oy) da funcéo de estado limite (g(X)).

Hg = HRr — HUs

2.17)
oy = /aﬁ + o

(2.18)
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A probabilidade de colapso é entdo dada por:

pc = ®(—p)
(2.19)

Onde @ é a funcdo distribuicdo normal reduzida e g representa o indice de fiabilidade

dado por:

(2.20)

A equacdo 2.19 representa o valor exato da probabilidade de colapso quando as
variaveis que representam as resisténcias e as acgGes tém uma distribuicdo normal e
independente. No entanto, devido a complexidade da maioria das estruturas analisadas em
engenharia, as varidveis por norma ndo sdo independentes entre si, nem definidas por
distribuicdes normais. Situacdes de fungdes de estado limite ndo lineares, sdo também habituais.
Nestes casos 0 método anteriormente apresentado ndo pode ser utilizado. Por forma a resolver
esta limitacdo, surgiram os métodos de fiabilidade de primeira e segunda ordem (FORM e
SORM, respetivamente), que permitem resolver problemas mais complexos [11].

O FORM baseia-se numa formulacdo que sugere a transformacéo da funcdo de estado
limite ndo linear (g(u) = 0) numa fungdo linear (g’(u) = 0), em torno do ponto de
dimensionamento (u*) num espago normalizado [11]. Este metodo encontra-se ilustrado na

figura 2.6.
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p -

g(u)=0

Figura 2. 6 — llustragédo bidimensional do procedimento de aproximacdo FORM [11]

O indice de fiabilidade é dado pela menor distancia entre a origem do sistema de eixos
das variaveis aleatdrias normalizadas e a fungéo estado limite normalizada (g’(u)). a representa
um vetor perpendicular a fungédo de estado limite no ponto de dimensionamento.

Dada a ndo linearidade da funcdo de estado limite, a determinagdo do ponto de

dimensionamento é dada por:

'8 - uegl(g}z 0

(2.21)

Se a funcdo de estado limite for diferenciavel, o problema pode ser resolvido através de:

9
—a—i(ﬁ'a)

2
5]

a; =

(2.22)

g(.B ’ a1:,3 ' 062,"',,8 ' an) =0
(2.23)
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Por forma a iniciar o processo iterativo, comeca por se arbitrar um ponto de
dimensionamento (u*=p-a), inserindo o seu valor na equacdo 2.22, por forma a calcular «, que
por sua vez € inserido na equagdo 2.23, obtendo-se o0 novo valor S, 0 que corresponde a primeira
iteracdo. O processo é repetido até se verificar a convergéncia do indice de fiabilidade g [11].

No entanto, existem problemas em que a aproximagéo da funcdo de estado limite a uma
superficie plana pode conduzir a resultados insatisfatorios, dado algumas destas fungdes terem
curvaturas significativas, ou quando a funcdo de estado limite linear representada por variaveis
aleatorias com distribui¢fes originais seja aproximada a uma superficie ndo linear, aquando da
transformacao das variaveis aleatérias para um espago normal reduzido. Nestes casos utiliza-se
0 método SORM, que recorre a aproximacdes ndo lineares da funcao de estado limite, obtendo
assim melhores resultados. Este método utiliza normalmente superficies paraboloides e esféricas

nas aproximagdes das superficies de estado limite [11].

2.1.9. Método de Simulacédo de Monte Carlo

A probabilidade de colapso é definida através do integral da convolugéo, expresso pela
equacdo 2.15. A determinacéo deste integral € em muitos casos impossivel. Por forma a resolver
este problema utilizam-se técnicas de simulacdo que permitem obter estimativas do integral em
problemas para os quais a fungdo de estado limite pode ter qualquer forma e as variaveis
aleatdrias qualquer distribuicdo [13].

De uma forma genérica, 0 método de Monte Carlo simula todas as variaveis aleatorias
intervenientes no problema em analise, tendo em conta as respetivas distribuicdes, e quantifica
todas as respostas estruturais associadas aos conjuntos das variaveis simuladas [13].

A utilizacdo do método de Monte Carlo na estimativa da probabilidade de colapso de
um sistema consiste em:

1. Gerar uma amostra de variaveis aleatorias definidas por parametros estatisticos e por
distribuicdes matematicas;

2. Calcular a funcéo de estado limite normalmente utilizando um modelo computacional;

3. Verificar a violagdo da fungéo de estado limite;

4. Repetir os passos 1, 2 e 3, N vezes, contando as ocorréncias de colapso, ou seja, 0
namero de vezes que a funcdo de estado limite é violada;

5. Estimar a probabilidade de colapso pela expressao 2.24.
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S
Q

Pc
(2.24)

Onde n. representa 0 nimero de simula¢Ges em que ocorre colapso, e N o nimero total
de simulacGes.

O numero de simulagdes necessarias para obter resultados fidveis depende,
essencialmente, da probabilidade de colapso e da estrutura em andlise, ou seja, da funcdo de
estado limite [13]. Desta forma, o nimero de simula¢Bes aumenta significativamente para
probabilidades muito reduzidas, aumentando desta forma o esforco computacional, sendo este o
principal inconveniente do método de simulagéo de Monte Carlo.

Torna-se entdo muito importante definir qual o nimero de simulagdes indispensaveis
numa avaliacdo de fiabilidade estrutural. Existem varios limites definidos por autores, tais
como, por exemplo, Faber em 2007, que propGe que, para situacdes em que se pretenda estimar
uma probabilidade de colapso na ordem de 10°, sejam necessarias 10® simulacdes, com
coeficiente de variacdo de 10% [11, 13]. Outros autores dizem ainda que o numero de
simulagdes deve estar entre 1/p. e 10/p. [11]. Bronding em 1964 propbs que o numero de
simulagdes fosse estimado por:

In(1--c)
Pc

N =

(2.25)

Onde c traduz o nivel de confianca da estimativa da probabilidade de colapso.

Existe também a expressdo sugerida por Shooman em 1968, que indica que o erro da
probabilidade de colapso, para um numero total de simulag@es, com um nivel de confianca de
95% ¢é dado por:

4

eTTO(%) =200 X NTpC

(2.26)

Em suma, a aplicacdo do método de simulacdo de Monte Carlo apresenta as seguintes

vantagens e desvantagens:
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Vantagens

e Este método pode ser aplicado a qualquer estrutura, para todas as distribuicoes
probabilisticas das variaveis aleatdrias e para qualquer que seja a configuracdo da
funcéo de estado limite;

e O erro associado a este método pode ser perfeitamente controlado a partir do aumento

do nimero de simulacdes.
Desvantagens

e Requer um modelo estocéstico de todas as variaveis aleatorias envolvidas;

e Devido ao elevado numero de simulagBes, a computacdo deste método torna-se
morosa. Esta desvantagem é particularmente grave quando € necessario executar uma
analise de elementos finitos sempre que se calcula g(x). Técnicas alternativas de
reducdo cuidada da varidncia das varidveis aleatorias, podem tornar o processo mais

eficiente.

A associacdo do método de Monte Carlo as redes neuronais artificiais elimina a Gltima
desvantagem apresentada, possibilitando a poupanca de muito tempo de computacéo [7].
O método de Monte Carlo sera aplicado nos exemplos estruturais em estudo, por forma

a calcular a probabilidade de colapso.

2.2. Redes Neuronais Artificiais

Redes Neuronais Artificiais (RNA) sdo técnicas computacionais que apresentam um
modelo matematico inspirado na estrutura neuronal de organismos inteligentes, e que adquirem
conhecimento através da experiéncia. Sendo que “conhecimento” neste contexto se refere a
capacidade de relacionar informag6es de forma coerente. [15]

Nesta seccdo apresentam-se aspetos gerais sobre estes mecanismos, por forma a

clarificar as suas origens, utilidade e modo de aplicagéo.

2.2.1. Neurdnio Biolbgico

Uma descrigdo do modelo bioldgico que serve de base as RNA, permite a compreensdo

dos principios de funcionamento e tipos de estruturas das RNA [16].
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O neurdnio bioldgico é o elemento béasico do sistema nervoso [16].

O cérebro humano é composto por um elevado nimero de neurénios ligados entre si,
que comunicam através de sinais. Existem varios tipos de neurénios com diferentes funcdes e
utilidades no sistema nervoso, possuindo por isso diferentes tamanhos e formas. As formas mais
comuns sdo do tipo piramidal ou esférico, sendo conhecidos 10000 diferentes tipos de
neuronios. Na figura 2.7 representa-se um neuronio do tipo piramidal [8].

Niicleo .

Dendrites

Synapse

Figura 2.7 - Neuronio bioldgico [8]

Nos neurénios a informagdo (sinal elétrico) é transmitida da seguinte forma: as
dendrites intersectam os sinais provenientes dos outros neurénios, funcionando como entradas
do neurdnio. No corpo central existe uma transformacdo (ativagdo) do sinal, ou seja, quanto o
potencial elétrico no limite da membrana do nlcleo atinge um determinado valor, é gerado um
potencial de agdo que é transmito pelo axon. O axon transmite o sinal recebido do corpo central
pelas dendrites de outros neurénios e funciona também como modulador e amplificador de
sinal. As sinapses sdo as ligacdes existentes entre 0 axon do neurénio anterior e uma dendrite do
neuronio posterior e sdo elas as responsaveis pela capacidade de aprendizagem [16, 8].

E a interagdo entre varios neurénios combinados em rede que concede ao cérebro a
capacidade de aprender, reconhecer e generalizar [16].

De referir que cada neurénio possui multiplas entradas, dependendo do nimero de
dendrites, mas apenas possui uma saida [8].

O cérebro humano possui entre 10'° e 10" neurénios, existindo aproximadamente 10*®

sinapses de ligacdo nas células que o compdem [8].
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2.2.2. Neuronio Artificial

O neurdnio artificial pretende simular as caracteristicas do neuronio biolégico. Na
figura 2.8 representa-se a estrutura basica do neurénio artificial, fazendo-se a analogia deste
com o neuroénio bioldgico [8].

Entradas Pesos de ligagao Activagao e Filtro Saida

Bias

Y
y=fw@
~
> Wy
Axons Sinapses  Dendrites Célula Axon

(de outros neurénios)

Figura 2.8 — Modelo artificial de um neurdnio [8]

Os neuronios artificiais sdo simples unidades de processamento gque podem receber
varias entradas de outros neurénios, através das dendrites, produzindo um Unico sinal de saida
que se propaga pelo axon para o neurénio seguinte [16, 8].

A descricdo de um neur6nio artificial pode ser feita por uma equacdo matematica muito
simples que calcula o valor de saida em funcéo dos valores de entrada. Associado a cada entrada
Xi, tem-se um valor w;, designado por peso de ligacdo. A soma ponderada das entradas, a, dé-se
0 nome de ativacdo do neurdnio, que depois de transformada por uma funcéo de ativacdo ou de
transferéncia, f(a), possibilita a obtencdo da saida y. O bias, b, permite obter uma saida néo nula
quando todas as entradas x; forem iguais a zero [8].

Os pesos de ligacdo existentes entre 0s varios neurénios sdo parametros ajustaveis, que
conferem as estruturas neuronais a capacidade de aprendizagem e de colocacgdo da informacao
na memoria. O peso associado a uma determinada ligacéo entre dois neurdnios é multiplicado
pela saida do neur6nio anterior originando uma das entradas do neurdnio posterior,
determinando o grau de interacdo entre dois neuronios artificiais [16].

Uma ligacdo pode funcionar como excitagdo ou inibi¢do para um neurénio consoante 0s

pesos de ligacdo forem positivos ou negativos, respetivamente [16, 8].
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Distinguem-se duas fases para o neuronio artificial: a fase de treino, no qual o neurénio
aprende que resposta fornecer consoante o sinal de entrada, e a fase de operagédo ou simulagéo,
no qual o neurdnio responde de acordo com que foi preparado na fase de treino [8].

2.2.3. Funcdes de Ativacao

Diferentes fungdes de ativacdo produzem diferentes saidas. Assim sendo, dependendo
da aplicacdo em causa, é escolhida a funcéo de ativagdo [8]. As funcdes de ativacdo determinam
o nivel de transformag&o de um neurénio perante as suas entradas [16]. E desejavel que estas
funcBes se comportem como um filtro, ou seja, devem ser limitadas superior ou inferiormente
para que os valores calculados a saida dos neurdnios ndo apresentem comportamentos instaveis
[16,8].

As fungdes de transferéncia mais utlizadas s&o: funcdes logicas, fungdes lineares e

semi-lineares, funcbes sigmoidais e fungdes gaussianas [8].
Funcoes logicas

Normalmente estdo-lhe associadas as saidas (+1) e (0) sendo neste caso também
designadas funcbes binarias, ou (+1) e (-1) sendo conhecida por fungdo bipolar logica.

Expressam-se da seguinte forma [8]:

+1 ,Xx=0
f@) :{0 ou(-=1) ,x<0

(2.27)
Embora faceis de implementar, sdo limitadas a nivel de aprendizagem e desempenho.
Funcdes lineares e semi-lineares
Para este tipo de funcdes, existem limites superior e inferior a funcdo, excetuando a

funcdo linear simples cuja saida é fungdo linear da entrada. O tipo mais comum é a func&o linear

com saturacdo, descrita por [8]:

0 ,Xx<0
f(x)=4{x 0<x<1
1 ,x=>1

(2.28)
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Estas funcBes sdo ndo diferenciaveis nos pontos de transicéo.
Funcdes sigmoidais

Este tipo de funcBes sdo continuas e diferenciaveis em todo o seu dominio, destacando-
se a funcdo sigmoidal unipolar, ilustrada na figura 2.9 e expressa por [8]:

1
f(X)—m,O(EER

(2.29)
1.0 -
#(x) T
0.0
T
1.0 4

Figura 2. 9 — Representacao grafica da funcao sigmoidal. Adaptado de [8]

Estas fungbes sdo limitadas superior e inferiormente, com valores aproximadamente
constante para entradas acima ou abaixo desses limites. Esta funcdo possui uma regido de
transicdo cuja extensdo pode ser alterada variando o valor da constante a.

Outras fungGes com as mesmas propriedades sdo igualmente implementadas nas

estruturas neuronais artificiais, como é o caso da fung&o tangente hiperbolica.
Funcéo radial

Mais utilizadas em problemas de controlo, as funcdes radiais sdao também designadas
funcBes gaussianas. Este tipo de fungdo tem um valor maximo para o centro de transferéncia e

zero para valores de entrada desfasados desse centro, sendo estes valores ajustaveis de modo a

obter o comportamento pretendido [16, 8].
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2.2.4. Revisao Historica

O primeiro modelo artificial de um neurdnio bioldgico surgiu em 1943, em artigos de
Warren McCulloch, neuroanatomista e psiquiatra, e Walter Pitts, matematico [17].
Apresentaram um modelo matemético no qual definiram um neurénio artificial em analogia

com um neurénio biologico.

Figura 2.10 - Neurdénio de McCulloch e Pitts [8]

Como representado na figura 2.10, foi utilizada a funcéo binaria.

Em 1949 Donald Hebb, através do seu livro “The Organization of Behavior”, introduziu
0 conceito de aprendizagem. O principio “quando a estrada sinaptica e a saida de um neurdnio
estdo ambas ativas, ocorre uma mudanca fisica caracterizada pelo aumento na forga dessa

ligagdo”, também conhecido por Regra de Hebb, foi base de varios algoritmos de treino.

Em 1958, Frank Rosenblatt [18] criou o perceptrdo, que consistia num modelo baseado
na analogia com a retina do olho. Rosenblatt mostrou a capacidade do perceptrdo em classificar

padrdes linearmente separaveis.

No final da década de 60, Windrow e Hoff [19] apresentaram o modelo ADELINE
(ADAptive LINear Element), capaz de atuar como filtro de sinais, ordenando padrdes em duas
categorias. Estes autores introduziram regra do delta, designada least mean square rule (LMS),

como regra de aprendizagem baseada no método dos minimos quadrados.

Em 1969, Minsky e Papert [20] identificaram as limitacbes dos métodos existentes na

altura, mostrando que apenas os problemas linearmente separaveis podiam ser classificados.

Dadas as limitacdes identificadas e as inerentes aos computadores da altura, nos anos 70

nao ocorreram progressos nesta area.

30



Nos anos 80, Hopfield [21], Prémio Nobel da Fisica, demonstrou que uma rede opera no
sentido de minimizar a energia que lhe esté associada.
Rumelhart et al. [22] propuseram o algoritmo de retropropagacdo (backpropagation)

para treinar redes multicamada (multilayer neural networks).

As redes neuronais tém vindo a ser um tema em evolucéo, fazendo com que a sua
aplicacdo se generalize em varias areas, como a biologia, investigacdo policial, medicina,
economia e finangas, engenharia, destacando-se a sua aplicagdo em processamento de sinais,

reconhecimento de padrfes complexos e tarefas de classificacéo.

2.2.5. Tipos de Redes Neuronais Artificiais

A estrutura de uma rede neuronal artificial determina as fungdes para as quais a rede
melhor se aplica [16, 8]. As redes sdo classificadas de acordo com a sua topologia, ou seja de
acordo com o numero de neurdnios, as ligagdes entre neuronios e as fungdes de ativacao.

As camadas e a conectividade, sdo 0s principais aspetos que caracterizam o tipo de rede,

conforme se mostra na tabela 2.5;

Tabela 2.5 — Caracterizacéo dos tipos de rede neuronal [8]

NUmero de Camada simples
camadas Multiplas camadas
Camadas —
NUmero de Um neuronio
neurénios VArios neurénios
Grau de Ligacdo parcial
Topologia de conectividade Ligacdo total
rede Para a frente
Conectividade cosrserlt;i?/?diede P:;?;ZIS
Auto ligacéo
Tipo de Excitatdria
conectividade Inibitéria
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As arquiteturas de rede mais importantes sdo descritas de seguida.
Redes de camada Unica

Neste tipo de rede, os neurdnios encontram-se todos no mesmo nivel, servindo como
entrada e saida da rede. E possivel a existéncia de neurénios da mesma camada ligados entre si,
tratando-se neste caso das chamadas conexdes laterais.
Redes de camadas unidirecionais

Neste tipo de redes, também chamadas de redes diretas ou de avango simples, 0s
neurdnios estdo organizados por camadas e as ligagdes ddo-se entre duas camadas sucessivas e
sempre da camada anterior para a posterior.
Redes recorrentes

As redes recorrentes, podem ter uma ou varias camadas, e as ligagdes podem ser feitas
entre neurdnios de camadas anteriores, da propria camada ou de camadas posteriores, sendo este
tipo de redes muito utilizado em problemas de otimizag&o.

Redes estaticas

A estrutura definida a partida ndo é alterada no decorrer do processo de treino da rede.

Apenas 0s pesos das ligacbes sofrem alteracdes.

Redes dinamicas

Neste tipo de redes ocorrem alteracfes a nivel do nimero de neurénios e de ligacoes.

Estas alteracOes sdo feitas de acordo com critérios previamente determinados.

2.2.6. Treino de Redes Neuronais Artificiais

O processo de treino ou aprendizagem de uma rede neuronal artificial, € o processo de
determinagdo dos pardmetros internos da rede, por forma a que esta apresente 0 comportamento
desejado [8].
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Os métodos de treino da rede neuronal podem ser divididos em trés categorias: treino

ndo supervisionado, treino por reforgo critico e treino supervisionado [8].

Treino ndo supervisionado

Neste tipo de treino o ajuste dos pesos da rede é feito de modo a que a rede responda de
modo semelhante quando sujeita a estimulos semelhantes [23]. Ou seja, sempre que se apresenta
uma nova entrada a rede neuronal artificial, existe uma competicdo entre 0s neurdnios da
camada de saida, através do ajuste dos pesos de ligacdo para representar a entrada apresentada
naquele momento. Considera-se que a rede se encontra bem treinada quando esta tem a

capacidade de reconhecer todas as entradas apresentadas durante a fase de treino [8].

Treino por reforgo critico

Neste tipo de treino utiliza-se apenas um conjunto de valores de entrada no processo de
aprendizagem da rede, ndo sendo necessarios 0s valores das saidas correspondentes a esses
valores de entrada. Um valor obtido & saida da rede (sinal de reforgo), permite que a rede
favorega os comportamentos corretos e penalize os incorretos, acertando desta forma os valores
dos pesos da rede [8].

O processo de treino é feito da seguinte forma: inicialmente atribuem-se valores
aleatérios aos pesos e obtém-se os valores de saida. De seguida, avalia-se a saida e o sinal de
reforco € inserido na rede, aumentando o valor dos pesos que favoreceram o desempenho e

diminuindo os outros [8].

Treino supervisionado

Sendo o tipo de treino mais utilizado nos diferentes tipos de redes neuronais existentes,
este tipo de treino utiliza um conjunto de dados de entrada e respetivas saidas e aplica regras
baseadas na minimizac&o do erro, permitindo calcular os valores dos pesos de ligagdo a partir de
informacdo disponivel do sistema, comparando os valores a saida da rede neuronal, com 0s
valores esperados. Este processo tem em vista encontrar o melhor conjunto de valores dos pesos
de ligacdo que minimize o erro entre os valores conhecidos e os valores previstos pela rede.

Exemplos importantes deste tipo de treino sdo a regra de aprendizagem do perceptrdo, a
regra do delta e o algoritmo de retropropagacdo. Pela sua importancia nesta dissertacao,
apresenta-se com mais detalhe este Gltimo algoritmo aplicado ao treino de redes multicamada de

avanco simples (Multilayer Feedforward Network).
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Este tipo de rede neuronal é usada em muitas aplicacGes, tanto para reconhecimento de
padrdes como para aproximar fungdes. Com efeito, varios autores, Cybenko [24], Funahashi
[25],Hornik et al. [26] e Hornik [27], provaram ser possivel aproximar, com grau de preciséo
arbitréario, qualquer funcdo continua ndo linear, utilizando o treino adequado e um nimero de
neurdnios suficientes na camada interna e com fungéo de ativagdo do tipo sigmoidal [8].

Considera-se uma rede com M camadas, sendo a entrada da rede, a primeira camada
(m=1), que apenas transporta a informacéo de entrada de cada neurénio para a camada seguinte,
ndo tendo qualquer fungdo de transformacdo, e a saida, a Ultima camada (m=M), sendo as
restantes (M — 2) camadas, designadas por camadas internas. Considera-se ainda que N
representa 0 nimero de neurdénios da camada m e que x" representa a saida do neurénio i da

camada m.

Figura 2.11 — Rede neuronal artificial com 4 camadas [8]

Tomando como exemplo a rede apresentada na figura 2.11, tem-se M =4, N; =5, N, =
4, N;=2eN,=3.

Utilizando as definigdes apresentadas em 2.2.2., obtém-se as seguintes expressdes para

0 caso geral das camadas m=2,...,M.

Nm—l Nm—l
(m) _ (m-1) (m-1) (m) _ (m-1) _(m-1)
aim = z Wi X; + b = Z Wi X;

j:l ]=0

(2.30)

Em que se considera wi(om_l) = bl.(m) e x(gm‘l) =1.
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A expressdo 2.31 representa a saida do neuronio i da camada m, na qual se considera

que todos os neurdnios tém a mesma funcdo de ativag&o.

xi(m) — fi(m) (ai(m)) = f (al(m))

(2.31)
Algoritmo de retropropagacéo (Backpropagation)

Este algoritmo, considerado uma generalizacdo da regra do delta, surgiu como forma de
resolver os problemas inerentes ao ajuste dos pesos para 0s neurdnios das camadas internas [8].

Durante o treino da rede o algoritmo funciona da seguinte forma: numa primeira fase o
sinal a entrada de cada neur6nio da primeira camada é propagado através da rede, obtendo-se a
resposta produzida pela camada de saida. Numa segunda fase, a resposta obtida a saida da rede é
comparada a saida desejada, calculando-se o erro. Na terceira fase, este erro é retropropagado
através da rede e 0s pesos sdo ajustados, por forma a produzir a resposta correta [28].

Para uma rede neuronal multicamada de avango simples, como a da figura 2.11, com M

camadas e N, neurénios, o erro da resposta do neurénio i da camada de saida para o padrdo de

treino k, define-se pela diferenca entre x{ (saida desejada) e x; = xi(M) (saida real).

ef = (xf ~x(") =(x~x),

k
(2.32)

A funcéo de erro que se pretende minimizar é a fun¢do soma do erro quadratico. Para

tal, calcula-se o erro para o k-ésimo conjunto de dados de entrada e saida do conjunto de treino:

Ny 1
2
Be= ) [z

: k

=1
(2.33)

Calculando-se de seguida, a funcdo que se pretende minimizar:
P p Ny 1
B=) Be= ) ) [t -]
£ |2 k
k=1 =11i=1

(2.34)



A expressdo 2.34 representa a soma do erro quadratico médio para P conjuntos de
treino.

Nos célculos seguintes considera-se a minimizagao para cada conjunto P.

O ajuste dos pesos das camadas m e (m+1) é definido de modo proporcional ao negativo
da derivada do erro em relagdo ao peso. Sendo Awi(]m) a variacao feita no peso wl.(jm) da ligacdo

entre 0 neuronio j da camada m e o neuronio i da camada (m+ 1)e n uma constante

denominada coeficiente de aprendizagem, tem-se:

OE
Aw ™ Gy n>0
OWU
(2.35)
Derivando a fungdo do erro em relagéo ao peso, tem-se:
9E  O9E oax(™V
ow™  ax™ ow™
(2.36)

Da expressdo 2.31, derivando parcialmente a saida do neurdnio i da camada (m+1) em

relacdo ao peso, utilizando a regra da fungdo composta tem-se:

axi(m+1) afm+1 (al(m"'l)) afm+1 (al(m"'l)) aai(m+1) f, aa§m+1)
m (m) - (m+1) m _J m+1 Ty
OWU OWU 6% GWU GWU
(2.37)
Considerando 2.30, fica-se com:
0 (m+1) 9 (m+1) P Nm
P Y g ICOMCON PR ()
aw(m) -/ m+1 aw(m) —J/ m+l aW(m) ij J —J m+1y
ij ij ij j=0
(2.38)

Em relagdo ao outro termo da derivada composta da equacdo 2.36, considera-se que se
pretende ajustar os pesos entre a camada (M — 1) e a camada M (camada de saida). Desta forma,

utilizando a definic¢do de erro:
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e IR ER R
i ij =

=1
(2.39)
Substituindo (2.38) e (2.39) na equacdo 2.35, obtém-se:
AWLSM V= _pa™ xj(M -U
(2.40)

()

Nesta regra de ajuste dos pesos, semelhante a regra do delta, a; "~ € designado por sinal

de erro generalizado, expresso por:

o = = (xt = =) f'u
(2.41)

Por forma a obter o ajuste dos pesos entre a camada (M — 2) e a camada (M — 1) e

partindo da definicdo de erro, obtém-se por derivagcdo composta:

N
JE z“: 9E  9xM™

mM-10 ™) 5 M-1)
c’)xi _16xn c’)xi

(2.42)

Considerando (2.39) e (2.30), para o primeiro e segundo termos do somatorio

respetivamente, obtém-se:

M) (M) M Ny
axn _ 0fu (an ) aa% ) (M 1) (M 1)) _ fz W(M—l)
= — E =M
ax§M) aa;M) axi(M Do (M) = "

(2.43)

Substituindo (2.39) e (2.43) em (2.42), fica-se com:

OF -
W:;[_ (xd (M)) (M 1>] Z[ (GO (M 1)
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(2.44)
Considerando a expressdo desta derivada na equagéo (2.36), tem-se:

M-1) Nu
OE _ 0E  0x; - x(M z)z[ ) (M 1)]
3307D 920D 9D

(2.45)

Substituindo (2.45) em (2.35), obtém-se a regra de ajuste dos pesos entre as camadas (M
—2) e (M-1), dado por:

Awi(]M_Z) na(M 1) j(M—z)
(2.46)
Em que ™~ se obtém por:
M-1) _ (0, (-1
a! Z[
(2.47)

Em redes com varias camadas internas, para cada camada m tem de se calcular a(m)

Constatou-se ndo ser necessario usar mais do que duas camadas intermédias para obter redes
neuronais eficientes. A generalidade das redes multicamada utilizadas atualmente tem uma ou

duas camadas intermédias. No caso do MATLAB apenas é permitida uma camada intermédia.

Generalizando as equacges 2.44 e 2.45,

A = — gD
(2.48)
Em que ™" se obtém por:
N2
(m+1) - Z [ar(lm+2)wr(:in+1)]
n=1
(2.49)
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Supondo a utilizacdo da fungéo sigmoidal unipolar em todas as camadas ativas, tem-se:

1
(m) _ m)\ _
X = fm (ai ) = i+ e_algm)
(2.50)
Derivando:
fm=x™ (1-x™)
(2.51)

(m+1)
i

O sinal de erro generalizado, a , para as ligacOes entre a primeira e ultima camada

interna, é dado por:

N2
(m+1) _ _(m+1) (m+1) (m+2)  (m+1)
a; =X; (1 - X; ) Z [an Wy ]
n=1

(2.52)

O sinal de erro generalizado, ai(M), para as ligagGes entre a ultima camada interna e a

camada de saida, € dado por:

ai(M) = xi(M) (x-d - xi(M)) (1 - xi(M))

4

(2.53)

Este algoritmo tem como vantagem a sua simplicidade, permitindo que seja
implementado rapidamente. A morosidade da sua convergéncia torna-se numa desvantagem a
sua aplicacao.

Técnicas heuristicas e técnicas de otimizagdo numérica, sdo utilizadas por forma a
melhorar o desempenho deste algoritmo, aumentado desta forma a velocidade de treino.

Nas técnicas heuristicas, destacam-se o método do impulso e 0 método do passo
variavel, ficando aqui apenas a referéncia as estes métodos, ndo se desenvolvendo mais sobre o
tema ao longo desta dissertacao.

Em relacdo a técnicas de otimizacdo numérica, tem-se 0 método de otimizacdo de
Newton, que se obtém, substituindo o coeficiente n, pela inversa da matriz Hessiana H, na
expressao 2.35. Tem-se:

H = V2E(w)
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Em que E(w) é a fungdo que se pretende minimizar.

Na iteragdo (n+1) tem-se:

w(n+1) =w(n) — H1(n)VE(w(n))

Pela equacdo 2.33, sendo E(w) a soma de fungdes quadraticas,

1 2
E(W) =§ei

O elemento j do gradiente € dado por:

0E(w) dey(w)

= ei(w)

[VE(W)]; =

O gradiente pode ser descrito por:

VEw) =]"(w) e(w)
Sendo J(w) a matriz Jacobiana.
O elemento kj da matriz Hessiana é:

_0?E(w) _ de;(w) de;(w)
B oWy Ow; T 0wy, ow;

Hyj = [VZE(W)]k;

Podendo a matriz Hessiana ser escrita na seguinte forma matricial:

VZE(w) =]"(w) J(w) + S(w)

Sw) = e;(w) VZe;(w)
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(2.55)

(2.56)

(2.57)

(2.58)

(2.59)

(2.60)
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Embora mais rapido este método tem desvantagens, nomeadamente a necessidade de
utilizar informacéo de segunda ordem e de calcular a inversa da matriz Hessiana.
O método de Gauss-Newton calcula uma aproximagéo, assumindo S(w) desprezavel em

relagéo ao primeiro termo, obtendo-se:

H=VE(w) =]"(w)]w)
(2.62)

Ficando na iteragédo (n+1):

wn+1) =wh) - []T(w(n))](w(n))]_l[]T(w(n))][e(w(n))]
(2.63)

No entanto, a necessidade de calcular a inversa da matriz Hessiana mantém-se. Uma
solucéo para este problema foi apresentada por Levenberg-Maquardt. O método de Levenberg-
Magquardt consiste na adicdo de uma restricdo adicional u/(w), onde u € uma constante real
positiva e | uma matriz identidade com dimensdes apropriadas a matriz [J7(w) J(w)]. Desta

forma, para a iteracdo (n+1), o algoritmo é dado por:

Aw(n) = —[J"(w®) J(w®)) + u(n)l]_l[]T(W(n))][E(W(n))]
(2.64)

Com um aumento de wu(n), o algoritmo aproxima-se do método do gradiente
descendente com um coeficiente de aprendizagem pequeno, e com w(n) proximo de zero,
aproxima-se do método de Gauss-Newton.

Por norma o algoritmo inicia com um valor pequeno de u (por exemplo 0,01). Se a
iteracdo ndo conduzir a um valor mais pequeno da funcdo, essa iteracdo repete-se com o valor
de x« multiplicado por 9>1. No caso de a iteragdo conduzir a um valor mais pequeno da fungéo,
o valor de x é dividido por $>1 na iteracdo seguinte, obtendo-se desta forma uma convergéncia
mais rapida. O método de Levenberg-Maquardt é especialmente apropriado em problemas mal

condicionados.

Nos exemplos praticos serdo utilizados redes multicamadas (multilayer) progressivas
(feedforward) e treino supervisonado através do algoritmo de Levenberg-Maquardt |,

justificando desta forma a descricao detalhada deste algoritmo.
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2.3. Hipercubo Latino

Para gerar conjuntos de treino e teste da rede neuronal é necessario garantir que o
dominio das varidveis é convenientemente coberto.

Em sistemas estruturais complexos, cuja anélise exige elevado esfor¢o computacional, o
nimero de amostras tem de ser reduzido, mas deve permitir uma elevada preciséo de resultados.
Para tal recorre-se a técnicas de reducdo da correlacdo estatistica, sendo um exemplo destas
técnicas, a técnica do hipercubo latino [29].

Esta técnica, apresentada em 1979 por McKay [30], garante que as amostras utilizadas
na simulacéo cobrem todo o dominio do problema, através da divisdo das funcdes de densidade
de probabilidade, de cada variavel aleatéria, em intervalos de igual probabilidade, e no sorteio

de valores dentro desse intervalo [30, 31].
Utiliza-se o trabalho de Olson [30], por forma a explicar como funciona esta técnica.

No método do hipercubo latino a precisdo desejada da fungdo de distribuicdo determina
0 numero de realizagdes necessarias. Seja N o nimero de realizaces e K o nimero de varidveis
aleatorias. Seja P uma matriz, N X K, em que cada uma das colunas K é uma permutagdo
aleatéria de 1,...,N. R é uma matriz N X K , de nimeros aleatérios independentes a partir de
uma distribuicdo uniforme. Estas matrizes formam o plano de amostragem base, representado

pela matriz S como:

(2.65)

Cada elemento de S, Sy, é entdo mapeado de acordo com a distribui¢do marginal como:

%ij = Fi (Sij)
(2.66)

Onde Fx‘jl representa o inverso da fungdo de distribuicdo cumulativa para a variavel de
destino j. O vetor X;; = [X;; %> -+ X ] contém agora dados de entrada para uma computacao

deterministica.
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Um possivel plano de amostragem para duas variaveis de entrada e cinco realizagdes é
ilustrado na figura 2.12. Note-se que a amostra estd espalhada por todo o espa¢o amostral,
contendo uma imagem de cada linha e de cada coluna. Na técnica do hipercubo latino, o espaco

amostral de cada variavel é dividido em intervalos, sendo selecionado apenas um valor de cada
intervalo, como se representa na figura 2.12.b.

L0 .
0.8 »
b 0.60 0.83 = e (rum 0.23
P=|2 4 R=| 042 011 = ?"’Ef ! . S= | p3z 078
33 069 051 2 04 D4R 050
L 032 058 02 H2 074 008
5 4 083 032 0 . _u_ﬂg .94
0 02 04 06 08 1.0
(z) (b) Variavel 1

Figura 2. 12 — Hipercubo latino, duas variaveis e cinco realiza¢gdes. A matriz 5 x 2 (a) determina o
plano ilustrado em (b) [30]

Mesmo que a distribuicdo marginal de cada varidvel seja representada de forma

eficiente, existe o risco de aparecimento de correlagbes ndo desejadas, como representado na
figura 2.13 (a).

Reducio da
correlacio

:;b.

o EEw

{a) (k)

Figura 2. 13 — Amostragem com correlagéo (a) e sem correlacéo (b) [30]

Tal correlacdo poderd ser reduzida pela modificacdo na permutacdo da matriz P. Os
elementos da matriz P, pj;, séo divididos por N+1 e mapeados sobre uma distribuicdo Gaussiana
com média igual a zero e desvio padrdo igual a um, da seguinte forma:

Vij = P (Np_:l)

(2.67)
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Em seguida a covariancia da matriz Y é estimada e decomposta em matrizes triangulares

usando a decomposi¢édo de Cholesty:

ET = cov(Y)
(2.68)

Onde L é uma matriz triangular inferior. Uma nova matriz Y* com covariancia de

amostra igual a identidade é calculada da seguinte forma:

(2.69)

Os elementos das colunas de Y* sdo usados como elementos das colunas da matriz P*.
Se 0s elementos da matriz P na equacdo 2.67 forem substituidos pelos elementos desta matriz, a
amostra da matriz S ird conter uma quantidade consideravelmente menor de correlagdes
indesejadas. Note-se que a decomposicdo de Cholesky da equacdo 2.68 exige que cov(Y) seja
positiva, 0 que por sua vez exige que o numero de realizagBes seja superior ao nimero de
variaveis aleatorias (N > K). A figura 2.13 ilustra o efeito da correlacdo de um plano de
amostragem de duas variaveis onde (a) representa o plano de amostragem antes da correlagéo e
(b) o plano de amostragem apds a reducéo de correlagao.

Se a matriz de correlagdo alvo for diferente da unidade, a equacdo 2.69 é substituida

por:

(2.70)

Onde L é uma matriz triangular inferior correspondente a decomposicéo de Cholesky da
matriz de correlagdo destino.

A correlacdo da amostra da equacdo 2.66 é exatamente a correlacdo de destino se as
variaveis estocasticas forem gaussianas e sera um valor aproximado se as variaveis estocasticas
ndo forem gaussianas. Um algoritmo iterativo podera ser empregue para melhorar a correlagao,
no caso de a correlacdo ndo ser gaussiana. O processo de reducdo da correlacdo pode introduzir

algum viés, ndo resultando num estimador centrado.
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Esta técnica é utilizada no exemplo da placa reforcada para gerar os ficheiros
necessarios ao treino da rede neuronal artificial, onde, devido ao elevado nimero de variaveis,
seria necessario um enorme esforco computacional e com isto elevado gasto de tempo, que sao
desta forma diminuidos. Para a aplicagdo desta técnica utiliza-se a funcdo Ihsdesign do
MATLAB que permite implementar a técnica do hipercubo latino e ainda torna-la mais
eficiente, através da opcdo de reduzir a correlagao.

2.4. Otimizacéao Estrutural

A palavra “otimizac¢do” é definida como “fazer tdo perfeito, efetivo ou funcional quanto
possivel” [32].

A otimizag&o estrutural engloba um conjunto de teorias e métodos que procuram obter a
estrutura que desempenha mais eficientemente as fungdes para as quais é projetada.

Desde os anos 60 que esta area tem vindo a ser estudada, e apresenta resultados
satisfatorios na construgdo civil, industria automobilistica e indUstria aeroespacial. Estes
projetos tém como objetivo basico a reducdo do custo financeiro e da quantidade de material
utilizado, e, além disso, a garantia de que a estrutura suporte todas as restricdes mecéanicas
impostas, sejam elas estaticas ou dinamicas [32].

Na década de 70, quando se interligaram algoritmos de programacdo matematica e
programas de elementos finitos, a otimizagdo estrutural desenvolveu-se bastante. Atualmente
sdo muito utilizados métodos de otimizacdo global baseados em heuristicas, como algoritmos
genéticos em vez de algoritmos de programacao matematica [28].

Quando se formula um problema de otimizagdo estrutural tem de se ter em conta: a
funcdo objetivo (peso da estrutura, custos), as variaveis de projeto (dimensdes, forma,
topologia), constrangimentos (deslocamentos, tensdes, frequéncias) e os limites laterais das
variaveis de projeto.

A maioria dos métodos desenvolvidos para resolver problemas de otimiza¢do procuram
iterativamente no espago das variaveis de projeto o ponto que minimiza a funcdo objetivo
verificando simultaneamente os constrangimentos. Essa pesquisa é feita com base no valor da
fungdo objetivo e dos constrangimentos e também dos seus gradientes em relagdo as variaveis
de projeto.

A necessidade de calcular gradientes exige a continuidade das funcdes utilizadas, o que
é uma limitacdo em alguns problemas. Por outro lado, os métodos baseados em gradientes tém

muita dificuldade em lidar com fung¢des que apresentem minimos locais.
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Um dos problemas em que ndo existe continuidade das funcBes corresponde ao
problema de otimizacdo com variaveis discretas.

Existem trés classes de otimizacéo, e na concecdo do projeto deve-se escolher qual delas
utilizar: otimizagdo dimensional, otimizacdo geométrica e otimizag&o topoldgica [32].

Otimizagéo dimensional

A otimizagdo dimensional utiliza como variavel de projeto um pardmetro dimensional
de um elemento estrutural. S&o tipicos desta classe de problemas, as varidveis associadas as

dimensGes transversais da sec¢cdo de uma viga ou a espessura de uma placa.
Otimizagéo de forma

A otimizagdo de forma tem como objetivo definir a posi¢do no espaco da fronteira de
um dominio, de forma a melhorar uma fungdo custo e as restrigbes mecénicas de projeto.
Variéveis associadas & posi¢do no espago dos ndés da malha de elementos finitos s&o tipicos

desta classe de problemas.
Otimizagéo topologica

A otimizagdo topoldgica tem o objetivo de definir da melhor forma possivel a

distribuicdo de material num dominio pré-determinado.

2.5. Algoritmos Geneéticos

Os algoritmos genéticos sdo uma heuristica de otimizacdo de espectro global, integrada
num cada vez mais vasto grupo de técnicas reconhecidas como Sistemas Evolucionarios [29].

Os algoritmos genéticos procuram reproduzir computacionalmente o processo de
selecdo natural das espécies e utilizam terminologia da genética. Este método, como se pode ver
na figura 2.14, utiliza representagdes binarias das possiveis solu¢bes de um problema e

transformacdes destinadas a aperfeicoar essas solucdes de forma a atingir a solucéo 6tima [29].
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Cromossoma —— "') X,
v/ x2

Genes Codificagao

Figura 2.14 — Codificacdo de variaveis num algoritmo genético

Neste algoritmo as varidveis do problema sdo representadas como genes num
cromossoma, também denominado individuo. O conjunto de cromossomas constituindo a
populacdo de uma determinada geracdo é combinada através de operadores para dar origem a
populacdo da geracdo seguinte, que contém individuos melhor adaptados, de acordo com uma
fungéo de mérito [28].

A aplicacdo de um algoritmo genético envolve: a codificacdo das variaveis de projeto, a
definicdo da fungdo de merito e a definicdo de operadores que alterem o conteudo dos
Cromossomas.

Os operadores que alteram o conteddo dos cromossomas sao:

Selegdo — escolhe os individuos de uma geragéo que deverdo fazer parte da geracao seguinte.
Cruzamento — combina 0s genes de dois cromossomas pais para dar origem a dois
cromossomas filhos distintos dos progenitores.

Mutacéo — altera de forma aleatdria os genes de um cromossoma.

A figura 2.15 representa a implementacéo de um algoritmo genético.
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Figura 2.15 — Implementacao de um algoritmo genético [28]

A implementacdo de um algoritmo genético é feita da seguinte forma:

1) Gerar aleatoriamente uma popula¢do de cromossomas (possiveis solugcdes para
0 problema);

2) Calcular a aptiddo de cada individuo na populacédo, utilizando a fungdo de
avaliacdo;

3) Selecionar os cromossomas da populacdo atual que formardo descendentes da
proxima geracdo. Aplicar operadores de cruzamento e mutacdo sobre
cromossomas selecionados pra criar a proxima geragdo de cromossomas;

4) Substituir a populacéo atual pela nova populagdo gerada;

5) Se o método convergir, o processo termina e devolve o melhor individuo

gerado. Caso néo convirja, volta ao passo 2).
Os algoritmos genéticos neste trabalho serdo utilizados no exemplo da Estrutura de 6

barras, por forma a otimizar a estrutura de seis barras. Para tal recorre-se a toolbox de

algoritmos genéticos do MATLAB.
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Capitulo3

Utilizacao de Redes Neuronais
Artificiais no MATLAB

A componente pratica da presente dissertacdo recorre ao programa MATLAB.
Pretende-se por isso, explicar neste capitulo, o funcionamento das interfaces gréficas do
MATLAB que foram utilizadas.

3.1. MATLAB

O MATLAB ¢é um ambiente de computacdo e desenvolvimento de aplicagdes,
totalmente integrado e orientado para levar a cabo projetos que impliquem calculos matematicos
complexos e a sua visualizacdo grafica. O MATLAB integra andlise numérica, célculo
matricial, processamento de sinais e visualizagdo grafica, num meio onde os problemas e as suas
solucbes sdo expressas de modo semelhante aquele em que se escreviam tradicionalmente, sem
necessidade de fazer uso de técnicas de programacdo tradicionais [33].

O nome de MATLAB resultou da contracdo das palavras "MATrix LABoratory" e foi
inicialmente concebido para proporcionar facil acesso as bibliotecas LINPACK e EISPACK,
que representavam duas das mais importantes em computacao e calculo matricial [33].

O MATLAB ¢ um sistema de trabalho interativo baseado na representacdo matricial. O
programa permite desenvolver algoritmos de um modo muito mais rapido do que com
linguagens de programacdo tradicionais como Fortran, Basic ou C e por esse facto é

eficientemente usado na resolugdo numérica de problemas, num tempo muito menor [33].
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As utilizacbes mais frequentes desta ferramenta encontram-se nas areas de computacdo
e célculo numérico tradicional, prototipagem, algoritmia, teoria do controle automatico,
estatistica, analise de séries temporais para o processamento digital de sinais [33].

O MATLAB disp6e também de um amplo conjunto de programas de apoio
especializados, denominados Toolboxes e de interfaces graficas, que estendem
significativamente o nimero de fungdes incorporadas no programa principal. Estas interfaces
gréaficas cobrem praticamente todas as areas principais no mundo da engenharia, destacando
entre elas a interface gréfica de processamento de imagens, sinais, controle robusto, estatistica,
andlise financeira, calculo matemético simbdlico, redes neuronais, l6gica difusa, identificagdo
de sistemas, simulagdo de sistemas dindmicos, algoritmos genéticos, etc. [33].

No presente trabalho sdo utilizadas duas interfaces gréaficas de redes neuronais

artificiais, nftool e nntool, as quais sdo explicadas nas sec¢des 3.1.1 e 3.1.2 respetivamente.

Por forma a avaliar a capacidade das redes neuronais artificiais do MATLAB em
aproximar uma fungdo néo linear, e demonstrar como funcionam as interfaces gréficas, utiliza-

se uma funcg&o de teste apresentada em [7] expressa por:

F(x,y) = 0.3 + (2sin(x) cos(y) + sin(xy))/6
(3.1)

Comx € [3.5,5.5] e y € [2.0,4.0]. A figura 3.1 representa graficamente a fungao.

Figura 3. 1 - Representacdo grafica da funcdo de teste
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Para treinar a rede sdo necessarios valores de entrada e de saida da rede, utilizando-se
um programa criado em MATLAB para gerar estes valores. Foi gerado um conjunto de 196
valores diferentes, considerando 14 pontos igualmente espacados de cada varidvel de entrada,
utilizando este conjunto para treino, e um conjunto de 1024 valores diferentes, considerando 32
pontos igualmente espagados de cada variavel de entrada, utilizando este conjunto para testar a
rede. Neste caso ndo é necessario usar o hipercubo latino porque s&o s6 duas variaveis.

De salientar que de acordo com o manual de utilizador do MATLAB, é aconselhavel
que os valores de entrada e de saida sejam normalizados para que a rede dé resultados aceitaveis
[34]. Desta forma este mesmo programa, normaliza tanto os pardmetros de entrada como os
parametros de saida.

Consideraram-se varias redes neuronais artificiais, mantendo constante o ndmero de
neurénios na camada de entrada e de saida, s° e s?, respetivamente iguais a 2 e 1, variando
apenas o numero de neurénios na camada intermédia, s, utilizando-se redes com 1, 6, 12, 18,
24, 30, 36 neuronios na camada intermédia.

Por forma a treinar a rede, recorre-se as interfaces graficas de redes neuronais artificiais

do MATLAB, explicando-se de seguida como se utiliza cada uma delas.

3.1.1.nftool

Uma das interfaces gréficas utilizadas para a criagdo de redes neuronais artificiais em
ambiente MATLAB é a neural network fitting tool (nftool) [34].

Esta interface grafica permite treinar uma rede, tendo j& definida a utilizacdo de uma
rede progressiva multicamada com trés camadas (multilayer feedforward network), como a
representada na figura 2.11, mas com menos uma camada, e treino supervisionado atraves do

algoritmo de Levenberg-Maquardt [34].
Explica-se de seguida o como utilizar esta interface gréfica:
1) Na janela de comados do MATLAB, inserir nftool, por forma a abrir a interface gréafica.
Surge a janela (Figura 3.2) que introduz a interface gréfica, onde € possivel observar a

representacdo da rede neuronal que se vai criar, bem como uma descri¢do de como é

treinada a rede;
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4\ Neural Network Fitting Tool [nftocl) = et e

Welcome to the Neural Network Fitting Tool.

Solve an input-output fitting proble m with a two-layer feed-forward neural netwark,

Introduction Neural Network

In fitting problems, you want a neural netwerk to map between a data set of
numeric inputs and a set of numeric targets.

Input (
Examples of this type of problem include estimating house prices from such o I .
input variables as tax rate, pupil/teacher ratio in local schools and crime rate n H

(house_dataset); estimating engine emission levels based on measurements
of fuel consumption and speed (engine_dataset); or predicting a patient's
bodyfat level based on body measurements (bodyfat_dataset).

Hidden Layer Qutput Layer

A two-layer feed-forward network with sigmoid hidden neurons and linear

The Meural Network Fitting Tool will help you select data, create and train a output neurcns (newfit), can fit multi-dimensional mapping problems
network, and evaluate its performance using mean square error and arbitrarily well, given consistent data and encugh neurons in its hidden
regression analysis. layer.

The network will be trained with Levenberg-Marquardt backpropagation
algorithm (trainlm), unless there is not enough memory, in which case
scaled conjugate gradient backprepagation (trainscg) will be used.

w To continue, dick [Next].

® Back | & Next | l @ cancel ]

Figura 3.2 — Janela inicial da nftool

2) Clicando em Next, abre-se uma janela (Figura 3.3) onde é possivel selecionar os valores
de entrada da rede (inputs) e os valores de saida da rede (outputs), destinados ao treino
da rede a partir de matrizes carregadas anteriormente no MATLAB. Nesta janela, existe
ainda a opcao Load Example Data Set, a partir da qual é possivel carregar exemplos de

demonstracgdo disponiveis para treinar uma rede, como se mostra na figura 3.4;
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4\ Neural Network Fitting Tool (nftool) =1 = (s

_J Select Data
l ‘What inputs and targets define your problem?

Get Data from Workspace Summary

b Inputs: [ (none) = E No inputs selected.
@ Targets: (none) v E

Samples are oriented as: @ E“l} Columns () EE} Rows Mo targets selected.

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

0 Select inputs and targets, then click [Next].

* et

Figura 3.3 — Sele¢do do conjunto de treino da rede

Fitting Data Set Chooser i)
Select a data set: Description
Simple Fitting Problem Filename: simplefit_dataset
House Pricing
Abalone Rings Estimate the outputs of an arbitrary one-input/one-output function.
Body Fat . . .
Building Energy An estimator can be found by Fitting the inputs and targets
Che.mlcal The data set consists of 67 samples.
Engine

"simplefitinputs” is an 1x67 matrix.
"simplefitTargets" is a 1s67 matrix.

This simple example can be solved with the Neural Network Fitting Tool (nftool].

[ gImpod ] ’ @Cancel ]

Figura 3.4 — Exemplos de conjuntos de treino

3) Apo0s selecionar os valores de entrada e de saida da rede, carrega-se em Next, e abre-se
uma janela (Figura 3.5) onde sdo apresentadas as percentagens de valores do conjunto

de treino que serdo utilizadas para treino, validacdo e teste, sendo possivel editar as
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percentagens de validacdo e de teste. Por defeito a interface grafica atribui 70% para
treino, 15% para validagéo e 15% para testar, e sdo estes os valores utilizados neste
trabalho. A validagéo consiste em medir o erro que a rede comete quando generaliza e
permite controlar o processo do treino que termina quando este erro é suficientemente
reduzido. O erro no subconjunto de teste ndo tem influéncia sobre o processo do treino e

permite uma medida independente do desempenho da rede treinada;

4\ Neural Network Fitting Tool (nftool) = X ]
Validation and Test Data
Setaside some samples forwvalidation and te sting.

Select Percentages

Explanation

a Randomly divide up the 506 samples: a Three Kinds of Samples:

G Training: 70% 354 samples a Training:

G o 76 samples These are presented to the network during training, and the network is

Validation: L 15% T P adjusted according to its error,
W Testing: 15% v 76 samples
: . Ei Validation:
These are used to measure network generalization, and to halt training
when generalization stops improving.
7] Testing:
These have no effect on training and so provide an independent measure of
network perfformance during and after training.
Restore Defaults

¢ Change percentages if desired, then dick [Mext] to continue.

[ @Back | ® Nex |

N @ Cancel |

Figura 3.5 — Sele¢do das percentagens de valores do conjunto de treino utilizados em cada etapa

4) Clicando Next, passa-se a uma janela (Figura 3.6) onde é possivel editar o nimero de
neurdnios da camada intermédia;
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4\ Meural Network Fitting Tool (nftool) =] o [

1 Network Size
Setthe number of neurons in the fitting network's hidden layer.
Hidden Layer Recommendation
Mumber of Hidden Meurons: 20 Return to this panel and change the number of neurons if

the network does not perform well after training.

Restore Defaults

Neural Network

Hicdden Layer Output Layer

Output

13 1
20 1

$ Change the number of neurons if desired, then click [Next] to continue.

[ 4@ Back ” & Next ‘ [ @Cance\ ]

Figura 3.6 — Escolha do nimero de neurénios da camada intermédia

5) Clicando Next, passa-se a uma janela (Figura 3.7) onde se pode carregar em Train por
forma a iniciar o treino da rede;

4\ Neural Network Fitting Tool (nftool) = S
Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.
Train Network Results
Train using Levenberg-Marquardt backpropagation (trainlm). & Samples MSE R
° Training: 354 =
W Validation: 76 =
[ ] Testing: 76 -

Training automatically stops when generalization stops improving, as
indicated by an increase in the mean square error of the validation

samples, Plot Fit Plot Regression
Notes
!] Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling. between outputs and targets. Lower values are better. Zero

Mmeans no error.
Regression R Values measure the correlation between

outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.

0 Train network, then dick [Next].

Figura 3.7 — Iniciar o treino da rede
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6) Na figura 3.8 é possivel observar a janela onde se vé o progresso do treino e onde é
possivel verificar a alteracdo de alguns pardmetros ao longo do tempo. Estes parametros
tém valores limite, como se pode ver na figura, terminando o treino quando é atingido
um destes valores limite. No caso da figura 3.8, foi atingido o valor méaximo de
Validation Checks. Nesta janela aparecem ainda as opcGes Performance (Figura 3.9),
onde se pode ver a evolugdo do erro quadratico médio em cada uma das fases, calculado
através das equagOes 2.32, 2.33 e 2.34, Regression (Figura 3.10) onde se mostra uma
reta de regressdo linear da aproximacdo dos pontos durante cada uma das fases;

4 Neural Network Training (nntraintool) ‘,‘:' %

Neural Network

Layer Layer
Input Output
Algorithms
Training: Levenberg-Marquardt (trainim

Performance:  Mean Squared Error (1115
Data Division: ~ Random (dividerand)

Progress

Epoch: 0 [0 188 iterations 1000
Time: 0:00:04

Performance: 0573 [0 437e00 1| 0.00
Gradient: 1.00 0, 19 1.00e-10
Mu: 0.00100 1.00e-06 1.00e+10
Validation Checks: 0 ] 6

Plots

Plot Interval: U 1 epochs

v Opening Performance Plot

@ Stop Training 0 Cancel

Figura 3.8 — Progresso do treino
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u Performance (plotperform) = E

10"

Best Validation Performance is 2.8869e-006 at epoch 182

ra

—_
=

ey
=
s

Mean Squared Error (mse)

Train
Walidation
Test

10° e
]
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
188 Epochs
Figura 3.9 — Gréfico de Performance
Regression {plotregression) o |8
Training: R=0.99999 Validation: R=0.99994
It} O Data 2
8 09 §
@
T 5
i 7
g o7 :
£ 06 £
4 W
= 0.3 L
= 2
8 04 g
0.
04 0.6 0.8 1
Target
Test: R=0.99991 All: R=0.99998
) ]
S 09 ©  Data g 09 O Data
S Fit @ Fit
5 = ® 08 -
= 0 Y=T Sl | - Y=T
i B 0.7
& 0.7 g
E = 0.6
",1 0.6 }1 05
3 =3
£ 05 2 04
o (o]
0.
05 06 07 08 09 04 0.6 0.8 1
Target Target

Figura 3. 10 — Graficos de Regression
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7) Finalizado o treino, aparece uma janela semelhante a da Figura 3.11, onde é possivel
voltar a treinar a rede, carregando na opcao Retrain. Além desta op¢do aparecem ainda

0s erros quadraticos médios relativos aos subconjuntos de treino, validacao e teste;

ﬂ Neural Network Fitting Tool {nftool) =] X4

Wy

Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.

Train Network Results
Train using Levenberg-Marquardt backpropagation (trainlm). & Samples (5 mse # R
° Training: 138 4.37367e-7 9.99992e-1
Retrai
@ validation: 29 2.88685e-6 9.99946e-1
@ Testing: 29 3.34748e-6 9.99912e-1
Training automatically stops when generalization stops improving, as
indicated by an increase in the mean square error of the validation
samples. [ Plot Fit ] [ Plot Regression
Notes

Wy Training multiple times will generate different results due
to different initial conditions and sampling.

Mean Squared Error is the average squared difference
between outputs and targets. Lower values are better. Zero

means no error.

[#] Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.

$ Open aplot, retrain, or dick [Next] to continue.

[ @ Back ][ & Next ] { @Cancel ]

Figura 3.11 — Voltar a treinar a rede

8) Clicando Next, a janela (Figura 3.12) passa a apresentar as opgdes Train Again, Adjust
Network Size, Import Larger Data Set, que permitem voltar a treinar a rede (Figura 3.7),
ajustar o numero de neurdnios da camada intermédia (Figura 3.6) e modificar o

conjunto de treino (Figura 3.3), por forma a melhorar o treino da rede;
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#\ Neural Network Fitting Tool (nftool) = 25—

Evaluate Network

Optionally test network on more data, then decide if network performance is good enough.

Iterate for improved performance Optionally perform additonal tests
Try training again if a first try did not generate good results & Inputs: L (none] ad E
or you require marginal improvement. r .
@ Targets: (none) - E
!:j Train Again i B —
Samples are oriented as: @ ] Columns [ [E] Rows
Increase network size if retraining did not help. No inputs selected.

Bl Adjust Network Size

Mo targets selected.

Mot working? You may need to use a larger data set.

& Import Larger Data Set

T Test Network

Plot Fit Plot Regression

@ Select inputs and targets, click an improvement button, or clidc [Next].

@ Back || D Net | [ D cancel |

Figura 3.12 — Melhorar o treino

9) Clicando Next, passa-se a uma janela (Figura 3.13) onde é possivel gravar no
Workspace do MATLAB, todos os parametros relativos ao treino, terminando desta
forma o processo de treino da rede, permitindo posteriormente utilizar estes resultados
para simular a rede. E ainda possivel criar o ficheiro de MATLAB (Generate M-File)
gue permite reproduzir os resultados e resolver outros problemas e/ou um ficheiro de
Simulink (Conjunto de diagramas que simulam o funcionamento da rede), através de
Generate Simulink Diagram.
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4\ Neural Network Fitting Tool (nftool) == .

Save Results

Save network and data to workspace, an m-ile or Simulink,

Save Data to Workspace

m Save network to MATLAB network object named: net
& Save performance and data set information to MATLAE struct named: info
| Save outputs to MATLABE matrix named: output
a Save errors to MATLAB matrix named: error
W [C] Save inputs to MATLAB matrix named: input
@ [] Save targets to MATLAB matrix named: target
__J [7] Save ALL selected values above to MATLAR struct named: results
Restore Defaults %% Save Results
Generate an M-function te reproduce these results and solve other problems: |j Generate M-File
Generate a Simulink version of the network: I @ Generate Simulink Diagram I

@ Saveresults and click [Finish].

@ Back » Next @ Finish

Figura 3.13 — Guardar os resultados

Repete-se este procedimento para treinar cada uma das redes com diferente numero de
neuronios na camada intermédia. .

Dado que os pesos iniciais das redes sdo valores aleatorios é possivel obter resultados
diferentes para 0s mesmos parametros de treino da rede, podendo ter de se treinar a rede varias
vezes até se obter resultados aceitaveis. Finalizado o treino da rede, esta fica pronta para ser
utilizada.

3.1.2.nntool

Outra das interfaces gréficas utilizadas para a criagdo de redes neuronais artificiais em
ambiente MATLAB é a nntool, que pode ser usada em alternativa a nftool.
Esta interface grafica permite treinar uma rede, permitindo a edi¢do de varios campos,

como se mostra de seguida. Para efetuar o treino procede-se da seguinte forma:

1) Na janela de comados do MATLAB, inserir nntool, por forma a abrir a interface

grafica. Abre-se uma janela, como a apresentada na figura 3.14;
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4. Network/Data Manager [E=NEEN' *

s Input Data: m Metworks #1 Qutput Data:

0 Target Data: x Error Data:

) Input Delay States: ) Layer Delay States:

[ 3 Import... ] [ ¢ New... ] @ Open... & Export... K Delete

Figura 3.14 — Janela inicial da nntool

2) Carregando em Import, é possivel definir alguns pardmetros de rede tais como o
conjunto de valores de treino e valores iniciais dos pesos da rede, ou até uma rede
previamente treinada, como se pode ver na figura 3.15, podendo-se escolher onde ir
buscar os valores, quais os valores e qual a sua funcdo na rede. Neste ponto definem-se
como Input Data os valores de entrada da rede, quer para treino quer para teste, e como
Target Data os valores de saida da rede, para treino;

s al
< Import to Network/Data Manager = —

Source Select a Variable Destination

@ Import from MATLAB workspace (no selection) ol Name

Mz

() Load from disk file Mzt

MAT-file Name ! Import As:
in

Metwork
int
Browse k i () Input Data
ket _
@ Target Data
maxz
maxzt () Initial Input States
out i
outt L4 () Initial Layer States
x () Qutput Data
it -
= () Error Data
v
% Import
b ’

Figura 3.15 — Paré@metros da rede
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3) Na janela representada na figura 3.14, existe a ainda a op¢ao New..., na qual é possivel
carregar, abrindo-se uma janela como a representada na figura 3.16 e na qual é possivel
criar a rede, definindo-se varios parametros como o tipo de rede, inputs, outputs, funcéo
de ativacdo, algoritmo de aprendizagem, nimero de camadas, nimero de neurénios,

havendo varias opcOes possiveis para cada um dos parametros;

'7 Create Network or Data |£|_Ié
Metwork | Data
Name
networkl

Network Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop -
Input data: (Select an Input)

Target data: (Select a Target)

Training function:

Adaption learning function: LEARMGDM =

Performance function: MSE -
MNumber of layers: 2

Properties for: | Layerl =

Murnber of neurons: |10

Transfer Function: TANSIG =
| D View | | ¥ Restore Defaults |
';) Help | ,J Create | ‘ @ Close |

Figura 3.16 — Criar a rede

4) Ap0s a definicdo dos pardmetros da rede e da criacdo da rede, € possivel clicar na opcao
Open, apresentada na figura 3.14, abrindo-se uma janela semelhante a apresentada na
figura 3.17. Nesta janela existem varios separadores permitem treinar a rede carregando
na opgdo Train e editar os pardmetros de treino (Figuras 3.18 e 3.19), simular a rede
(Figura 3.20), adaptar melhor a rede e editar os pardmetros de adaptacéo (Figuras 3.21 e
3.21), reinicializar os pesos da rede (Figura 3.23) e ver/editar os pesos da rede (Figura
3.24);
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.
1 Network: networkl Elﬂlg

View | Train | si [ Adapt |

ights | View/Edit Weights|

Layer Layer I

Input

Output

Figura 3.17 — Esquema da rede

¥ Network: networkl [ == u
Trsin | 5i | Adapt | Reinitialize Weights | view/Edit Weights

i Training Info | Training Parameters|

Training Data Training Results

Inputs (zeros) - Outputs networkl_outputs
Targets (zeros) - Errors networkl_errors

Init Input Delay States (zeros) & Final Input Delay States networkl_inputStates
Init Layer Delay States (zeros) - Final Layer Delay States networkl_layerStates

m Train Metwork

Figura 3.18 — Treino da rede

63



11 Network: netwaorkl

= | =

Tram| i IAdap'(l“""

ights | View/Edit Weights

‘ Training ]nfu| Training Parameters \

show 25 min_grad 1e-010
showWindow true mu 0.001
showCommandLine [false mu_dec 01

epochs 1000 mu_inc 10

time Inf mu_max 10000000000
goal 0

max_fail 6

mem_reduc 1

m Train Network

Figura 3.19 — Editar parametros de treino

1 Network: networkl =| =
| View | Train| Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights|

Simulation Data Simulation Results

Inputs Qutputs networkl_outputs

Init Input Delay States (zeros) - Final Input Delay States
Init Layer Delay States (zeros) - Final Layer Delay States
Supply Targets

Targets (zeros) - Errors

networkl _inputStates

networkl_layerStates

networkl_errors

Simulate Network

Figura 3.20 — Simular a rede

11 Network: networkl E@u
| View | Train | Simulate| Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights|
H i Adantion P: |
daption Im‘oi‘ P |
Adaption Data Adaption Results
Inputs (zeros) hd OQutputs networkl_outputs
Targets (zeros) - Errors networkd_errors
Init Input Delay States (zeros) < Final Input Delay States networkl_inputStates
Init Layer Delay States (zeros) - Final Layer Delay States networkl _layerStates

Adapt Network

Figura 3.21 — Adaptar a rede
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1 Metwork: networkl

| View | Train | simulate| Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

| Adaption Inf

daption Parametersil

passes 1

Adapt Network

Figura 3.22 — Parametros de adaptacéo da rede

1 Metwork: networkl == -

| iew | Train [ Simulate | Adapt| Reintialize Weights | view/Edit Weights
Directions

Click [REVERT WEIGHTS] to set weights and biases to their last initial values.
Click [INITIALIZE WEIGHTS] to set weights and biases to new initial values.
Use the "Input Ranges” area below te view and edit input ranges.

Input Ranges

[0.00632 88.5762;
0 100;

;
0.385 0.871;
3.5618.78;

2.9 100;

1.1296 12.1265;
124

187 711;
12,622

0.32 396.;
1.73 37.57|

:Getfrominpu‘t.' V: [ Revert Input Ranges ][ Set Input Ranges ]

| RevertWeights | [ Initialize Weights |

Figura 3.23 — Reinicializar os pesos da rede

1 Network: networkl

| Vlewl Train I Slmulatel Adaptl Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Select the weight or bias to view: .|w{1 1} - Weight to layer1 from input

[-0.20421 0.41169 0.5017 -0.43662 0.4669 0.6099 0.13092 -0.24939 0.97648 -0.23242 0,586 11 -0,32704 -0, 11118;
0.68797 0.039554 0.704740,32116 0,326 0.61714 0.35705 -0.63263 0.59301 035485 -0.1223 0.23104 -0, 36802;

0.82002 -0.1627 -0. 26771 0.52058 -0.50743 -0.72162 -0, 3461 0.002361 0.39305 0.61692 -0.014088 -0.40211 0. 33576;
0.32089 0.13645 0.85609 0.35203 -0.41954 -0.57727 -0.58316 -0.12404 0.21497 -0,32252 0.35377 -0.48979 0.64704;
0.69665 0,35741 -0,21907 -0.69935 0.24686 -0.57196 -0.22975 0.70985 -0.22358 0.07456 0.57444 0,30121 -0.31172;
0,43617 0.136540.63185 0.56102 -0.036792 -0.016732 -0.4738 0.50935 0.712740.78319 -0.28156 0.20363 0.37758;
-0.322438 0.10223 -0.089468 0.83402 0. 24431 -0.60573 0.020049 -0.028335 -0.74099 0.037374 0.66709 0.17893 -0.71534;
0.230010.14411 -0, 14928 0.46723 -0.45447 0.68266 0.70072 0.68017 0.39761 -0.29241 0.41225 0, 27665 0. 5306 3;
-0,358720.017035 -0.40682 -0.65914 -0.46534 -0.57781 0, 18581 -0, 52238 0,21111 0, 17219 0.55457 -0.65208 -0,52085;
-0,3071 -0.62685 -0.56213 -0,18294 0,43505 -0,68455 -0,5984 -0.16519 0.50032 -0.20929 -0.70294 -0.22709 0. 13247]

[ Revertweight | [ setweight

Figura 3.24 — Ver/Editar os pesos da rede
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5) Treinando a rede, carregando na op¢do Train (Figuras 3.18 e 3.19), aparece uma janela,
como a apresentada na janela ilustrada na figura 3.8. Apds treinar a rede é possivel fazer
a simulacdo carregando na opcdo Simulate Network (Figura 3.20). Ap6s simular
aparece uma janela como a da figura 3.25;

11 Simulate (S

‘\ The network has been simulated and results stored in the Network/Data Manager.

Figura 3.25 — Janela confirmando a simulagédo da rede

6) Tendo j& todos os resultados necessarios é possivel grava-los como se mostra na figura
3.26. Desta forma tem-se uma rede treinada e simulada, podendo desta forma verificar o
erro da rede e utiliza-la de futuro na resolucéo de problemas.

% Export from Network/Data Manager = &

Select Variables

Select one or more variables. Then [Export] the variables
to the MATLAE workspace or [Save] them to a disk file

[ Selectall | [ selecthone | [ & Bwpot | [ Esave | [ @ Close |

Figura 3.26 — Guardar os resultados

Repete-se este procedimento para treinar cada uma das redes com diferente nimero de
neurdnios na camada intermédia.

Dado que os pesos iniciais das redes sdo aleatdrios é possivel obter resultados diferentes
para os mesmos parametros de rede, podendo ter de se treinar a rede vérias vezes até se
conseguirem resultados aceitaveis.

Para obter uma medida rigorosa da capacidade da rede treinada aproximar a funcéo

(3.1), considerou-se o erro relativo obtido pela equagdo (3.2):

Sij_oij
Oij

E =

(3.2)
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Parai=1, .., tej=1, .., r, onde s; sdo os valores obtidos pela simulag¢éo da rede
neuronal e o0;; s&o os valores reais.

Por forma a calcular os erros relativos, maximo e médio, para todos os elementos do
conjunto de teste, foi escrito um programa em linguagem MATLAB que faz este célculo.

A interface gréfica nntool j& permite a simulagdo da resposta da rede, calculando os
resultados de saida da rede, para qualquer conjunto de teste, ao contrario da nftool. Desta forma
inserem-se os valores obtidos na fase de simulagcéo, no programa de calculo do erro, por forma a

obter os erros relativos, madximo e médio, da fase de simulag&o.

Apos treinar vérias redes para a funcdo (3.1), obtiveram-se o0s erros relativos

apresentados na tabela 3.1, bem como os graficos ilustrados na figura 3.27.

Tabela 3. 1 — Erros relativos maximos e médios em funcdo do nimero de neurénios da camada

intermédia

st Erro relativo maximo (%) Erro relativo médio(%b6)
1 79 2

6 12 0,39

12 1,8 0,15

18 0,63 0,20

24 0,91 0,19

30 0,92 0,21

36 2 0,20

1 1
s=12 s=18
Figura 3. 27 — Aproximacao da funcédo de teste para diferentes neurénios na camada intermédia
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De notar que a partir de 18 neurdnios na camada intermédia, se verifica um aumento do
erro relativo méximo, pelo que se conclui que a partir de um certo nimero de neuroénios, a rede
passa a estar bem aproximada no geral, dado o erro relativo médio ndo sofrer grandes
alteracfes, mas em certos pontos esta aproximacao ja ndo é muito exata, pelo que se conclui que
com 0 aumento do numero de neurénios a rede se aproxima melhor dos valores do conjunto de

treino, mas tem mais dificuldade em aproximar valores que ndo facam parte deste conjunto.
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Capitulo4

Estrutura de 6 Barras

Apos se terem obtido bons resultados ao utilizar o MATLAB para gerar redes neuronais
artificiais, considera-se agora o0 exemplo de uma estrutura analisada em [7] e em [35].

A estrutura considerada € uma trelica de 6 barras, simplesmente apoiada, com uma
carga P aplicada no n6 3 e tensdo de cedéncia do material, aleatdrias. A figura 4.1 ilustra a
geometria inicial da estrutura em estudo.
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Figura 4. 1 - Trelica de 6 barras [7]

Pretende-se fazer a otimizacdo da massa da estrutura, utilizando constrangimentos de
fiabilidade.
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As coordenadas X e Y do nd 4 permanecem sempre iguais, sendo a coordenada
considerada como variavel de projeto — nx. A area de seccdo de cada barra da trelica, A, é igual
para todas as barras, sendo também esta uma das variaveis de projeto. Os limites das variaveis
séo especificados na tabela 4.1.

Tabela 4. 1 — Limites das variaveis de projeto

Variavel de projeto Limite inferior Limite Superior
nx (m) 2.0 4.0
A (m°) 1.0 x 10 4.0x 10"

A massa da trelica é otimizada considerando como variaveis aleatérias, a tensdo de
cedéncia do material, o. € a forca aplicada no né 3, P. Os parametros estatisticos destas

variaveis encontram-se ilustrados na tabela 4.2.

Tabela 4. 2 — Parametros estatisticos das variaveis aleatorias

L Tipo de . Desvio Coeficiente
Variavel A Média ~ L
distribuicao padréo de variacdo
P (kN) Normal 30 3 0,10
o. (MPa) Normal 172 8,6 0,05

Considera-se 0 médulo de Young, E = 206 GPa e a massa especifica do material, p =
7800 kg/m®.

A otimizag&o é feita considerando que o colapso da estrutura ocorre quando pelo menos
uma das barras falhar. Ou seja, trata-se de um sistema em série, no qual a falha de um dos
elementos, implica uma falha no sistema. Desta forma s&o entdo consideradas seis fungdes de

estado limite, uma para cada barra, sendo definidas por:

gi = o — |Ti]
(4.1)

Onde Ti é a tensdo na barra i.

Assume-se que a probabilidade da barra falhar, probabilidade de colapso p., ndo deve
exceder p. = 0,001, que corresponde a um indice de fiabilidade g = 3,090, tal como em [7] e
[35].

Para o calculo da probabilidade de colapso do sistema, recorre-se ao método de Monte

Carlo associado a uma rede neuronal.
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Assim sendo, utiliza-se a interface grafica do MATLAB, nftool, para treinar algumas
redes neuronais, com diferente nimero de neurdnios na camada intermédia, escolhendo-se
depois a mais eficiente para ser utilizada para gerar valores das tensdes por forma a calcular a
probabilidade de colapso através do método de Monte Carlo de forma eficiente.

Redes neuronais

Vérias redes neuronais artificiais foram consideradas, mantendo constante o nimero de
neurénios na camada de entrada, s igual a 3, correspondendo s variaveis de projeto, nxe Ae a
variavel P. Os limites inferior e superior para a varidvel P, sdo respetivamente iguais a média
menos trés desvios padrdo e a média mais trés desvios padrdo, tendo em conta os dados
apresentados na tabela 4.1. Também o nimero de neurdénios da camada de saida, s?é igual ao
numero de fungdes de estado limite mais a massa, mas, como as tensdes nos elementos 1 e 2 séo
sempre iguais e 0 mesmo acontece nos elementos 4 e 5, apenas 5 neurdnios Sao necessarios para
a camada de saida variando apenas o nimero de neurénios na camada intermédia, s', treinando-
-se redes com 15, 20, 25, 30, 35, 40 neurénios na camada intermédia.

As tensBes nas barras, bem como a massa, sdo calculadas pelo método dos elementos
finitos, utilizando o programa ANSYS.

Foi gerado um conjunto de 512 valores diferentes, considerando 8 pontos igualmente
espacados de cada varidvel de entrada, nx, A e P, utilizando este conjunto para treino, e um
conjunto de 2744 valores diferentes, considerando 14 pontos igualmente espacados de cada
variavel de entrada, nx, A e P, utilizando este conjunto para teste da rede.

Apos o treino das redes obtiveram-se os erros relativos maximos definidos pela equagédo

3.2 e s8o apresentados na tabela 4.3.

Tabela 4. 3 — Erros relativos maximos

° neurdni . -
N° neuronios Erros relativos maximos (%)

na camada

intermédia Massa Tensaol,2 Tensdo 3 Tensdo4,5 Tensaob
15 0,11 0,91 1,09 0,97 1,22
20 0,12 0,43 0,62 0,62 0,71
25 0,09 0,55 0,48 0,58 0,50
30 0,04 0,31 0,37 0,34 0,59
35 0,07 0,28 0,33 0,31 0,41
40 0,22 0,25 0,28 0,41 0,68

A rede com 30 neurdnios na camada intermédia é a que apresenta melhores resultados,

sendo por isso a escolhida para a fase de otimizacéo.
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Probabilidade de colapso

Sendo a probabilidade de colapso pretendida, da ordem de grandeza de 10°, um nimero
de simulacBes de Monte Carlo igual a 10° é suficiente.

Foi criado um programa em linguagem MATLAB, utilizando os valores
deterministicos: nx = 2,359 (m), e A = 1,557 x 10™ (kN), e gerando valores das variaveis
aleatorias P e o, de acordo com o0s parametros estatisticos da tabela 4.1. Utilizando a funcgéo
normrnd do MATLAB que gera nimeros aleatérios com distribuicdo normal e a média e o
desvio padréo especificados, foram gerados 10° conjuntos de valores independentes. Através da
rede neuronal obtiveram-se as tensdes nas barras e calculou-se a funcéo de estado limite para
cada barra. Através do método de Monte Carlo calculou-se uma probabilidade de colapso da

treliga, p. = 0,001, semelhante a obtida em [7].

Otimizagéo

Para realizar a otimizagdo da trelica de 6 barras recorre-se a interface gréfica de
algoritmos genéticos do MATLAB, a GAtool, e cria-se uma fungdo para calcular o mérito
correspondente & massa da treli¢a, penalizando essa massa quando a probabilidade de colapso
do sistema ultrapassa o valor admissivel. A probabilidade de colapso é calculada recorrendo ao
método de Monte Carlo associado as redes neuronais como explicado anteriormente. Realizou-
se a otimizagdo com constrangimento de fiabilidade, utilizando um algoritmo genético com 24

genes para cada cromossoma (12 para cada variavel) e uma populacdo de 48 cromossomas.

Tabela 4. 4 — Resultados da otimizagdo estrutural com constrangimentos de fiabilidade

Burton e Hajela

Variavel [35] Cardoso et al. [7] MATLAB
nx (m) 2,366 2,359 2,267

A (m°) 1,557 x 10 1,563 x 10™ 1,570 x 10
Massa (Kg) 22,450 22,512 22,512

Os resultados obtidos sdo apresentados na tabela 4.4, sendo comparados com os obtidos
em [7] e em [35]. Dada a similaridade dos valores obtidos com os apresentados nos artigos de
referéncia, conclui-se que os valores sdo satisfatorios, comprovando-se desta forma a qualidade

das metodologias e das ferramentas.
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Capitulo5

Placa Reforcada

Neste exemplo avalia-se a seguranga de um navio da classe Aframax, projetado de
acordo com as Common Structural Rules for Double Hull Oil Tankers, que foi estudado em [9]
e em [36]. Um corte transversal da seccdo mestra do navio é ilustrado na figura 5.1.

_
*T—g:w_r] —r 771 171117 I‘L;i T
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= 1A Painel reforcado do conves —
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= .-ll ta
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—— _'_,_——'_'_'_F
Painel reforcado do funde

Figura 5. 1 — Corte transversal da sec¢do mestra do navio, com representacao dos painéis
reforcados. Adaptado de [9]
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A tabela 5.1 mostra as principais dimens@es do navio.

Tabela 5. 1 — Principais dimensdes do navio. Adaptado de [37]

Comprimento [m] 234
Largura [m] 42
Altura [m] 21

A estrutura do navio é feita de ago de alta resisténcia 32-AH, com tensdo de cedéncia
o. = 315 MPa, médulo de Young E = 205,8 GPa e coeficiente de Poisson v =0,3.

As figuras 5.2 e 5.3 representam os painéis reforcados do convés e do fundo do navio,

respetivamente, sendo apresentadas as espessuras de cada painel ao longo do seu comprimento.

e .
(96 mm N T8
:.ﬂ o

§ 13 mm

Emmeas e

337 mm
1

Figura 5. 2 — Painel reforcado do convés [9]
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Figura 5. 3 — Painel refor¢ado do fundo [9]

A figura 5.4 representa o painel reforcado do fundo, modificado, que é utilizado no
presente exemplo e no qual se considera constante a espessura do fundo. Na figura 5.5
representa-se 0 mesmo painel, mas destacando um conjunto de placas idénticas a estudada neste

capitulo.

Figura 5. 4 — Painel reforcado do fundo (Modificado) [9]
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Figura 5. 5 — Painel refor¢ado do fundo (Modificado), com destaque de um conjunto de placas [9]

Considerando apenas um carregamento constituido por tensGes normais resultantes dos
momentos de alquebramento (quando ocorre uma maior concentracdo de pesos nas
extremidades da embarcacdo, provocando uma curvatura longitudinal com a convexidade para
baixo) e de contra-alquebramento (quando ocorre uma maior concentragdo de pesos no centro
da embarcagéo, provocando uma curvatura longitudinal com a curvatura para cima) verifica-se
ser suficiente, devido a simetria, estudar apenas um tro¢o de comprimento a e largura b como o
representado na figura 5.6, onde a é a distancia entre reforcos transversais. O modelo estudado
contém apenas um reforco longitudinal em T e é atravessado por um Unico reforco transversal,

representado pela linha ponteada na figura 5.6.

Eixo do ré}‘b}g‘o

Figura 5. 6 — Modelo da placa refor¢cada
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A tabela 5.2 contém as dimensoes da placa reforcada

Tabela 5. 2 — Dimensdes da placa reforcada

Variavel Unidades Valor nominal
a [mm] 4300,0
b [mm] 815,0
ty [mm] 17,8
ts [mm] 8,0
t3 [mm] 17,0
ts [mm] 463,0
ts [mm] 172,0

Por forma a realizar as analises nao lineares de elementos finitos para obter os conjuntos
de treino e de simulacdo para a rede neuronal que se pretende criar, utilizou-se um algoritmo de
MATLAB desenvolvido por Aradjo [36], no qual as seguintes condi¢des de fronteira foram
aplicadas. T[x, y, z] indica as restricbes de translagdo e R[x, y, z] as restricOes rotacionais
segundo as coordenadas X, y e z respetivamente. Um “0” indica que a coordenada apresenta
restri¢do enquanto um “1” indica que ndo ha restrigdo. ( 1 - livre , 0 - fixo)

Fronteira AC e A'C' (condi¢Oes de simetria) =T[1,0,1],R[0, 1, 1]

Fronteira AA' (condicGes de simetria) = T[ Ux,1,1],R[1,0,0]

Fronteira CC' (condigdes de simetria) = T[0,1,1],R[1,0,0]

Nos pontos ligados ao reforco transversal (floor) = T[1,1,0],R[ 1,1, 1] naplacae T[ 1, 0, 1],
R[ 1, 1, 1] na alma do reforco.

Também se chama a atencdo para o facto de em [9] se ter estudado um painel com
varios reforcos transversais pois se considerou um carregamento constituido por tensdes
normais segundo x e y e ainda a pressdo da &gua no fundo. Por isso as condi¢des fronteira na
aresta AC e A'C’ sdo diferentes no modelo estudado e no artigo.

Estas condicdes fronteira sdo iguais as indicadas em [36] e [38].

Apenas diferem das apresentadas em [9] na fronteira AC e A'C' onde este ultimo autor
indica [1, 1, 0, 1, 0, 0], e cada aresta tem deslocamento idéntico segundo y. Foram feitas analise
com as condicbes em AC e A'C' admitidas em [9] tendo-se concluido que ndo afetavam

significativamente a tenséo de colapso.

77



Tal como indicado em [9] sdo consideradas deformagdes iniciais favorecendo o colapso
por instabilidade da placa refor¢ada que simulam as imperfei¢cGes da geometria que ocorrem nos
painéis construidos por soldadura. A deformacdo inicial considerada é a sobreposi¢cdo de 3
diferentes deformagdes, representadas nas figuras 5.7 a 5.9.

1. Deformagcdo inicial da placa segundo z de amplitude w, e forma aproximada ao modo de
instabilidade da placa (m=5)

_ b
Wy = 2—00
(5.1)
Z1 = Wp - COS (m Zx) * COS (%)
(5.2)

Figura 5. 7 - Deformagéo inicial da placa (fator amplificagdo de 30x) [36]

2. Deformacéo inicial com a forma aproximada ao modo de instabilidade da viga-coluna, e
com amplitude segundo z igual a:
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Woc = 7000
(5.3)
mwT*X
Zy = W, * COS (—)

(5.4)

Figura 5. 8 - Deformacéo inicial do modo de instabilidade da viga-coluna (fator amplificagdo de 30x) [36]

3. Deslocamento lateral da alma do reforco com a forma aproximada ao modo de

instabilidade da viga-coluna, e com uma amplitude y igual a:

_ a
"s = 71000

(5.5)

A posicdo da alma segundo z varia com a funcdo seno, assumindo o valor maximo no
banzo. O deslocamento lateral é nulo nos nés que estdo ligados ao reforco transversal, isto é,

parax = a/2

B Tz TeX
Y1 = W, * Sen (2 : hw> cos (T)

(5.6)
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O valor z; + z, deve ser somado a todos 0s n6s da malha. O valor de y; deve ser somado

a coordenada y dos n6s da alma e do banzo do perfil T.

Figura 5. 9 - Deformacéo inicial da alma do reforgo (fator amplificagéo de 30x) [36]

Em [9] ndo é apresentada qualquer analise de fiabilidade do modelo da placa reforgada.
Para efetuar andlises de fiabilidade que permitam testar a metodologia desenvolvida nesta
dissertagdo seguem-se as opcdes indicadas em [10].

A carga axial exercida sobre o painel é obtida assumindo distribuicfes probabilisticas
para 0 momento fletor induzido pelas ondas, M,,, , e para 0 momento fletor em aguas paradas,

Msy . Consideraram-se os valores mencionados em [10], com as unidades em MN-m.

Variaveis envolvidas no calculo da acao

Tabela 5. 3 — Varidveis que condicionam as acdes sobre a placa reforgada

Designacgéo Variavel Distribuicéo Média, 4 Desvio, o

Msw Momento &guas paradas Normal 1483,7 430,3
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Moy Momento induzido ondulacéo Gumbel 4603,153 401,181

Para calcular a média e o desvio padrdo da distribuicdo de M,, consideram-se 0s

pardmetros u (localizacdo) = 4422,6 e S (escala) = 312,8 como indicado em [10].

Assume-se que a forca axial pode ser calculada a partir dos valores dos dois momentos
fletores adotando para o modulo resistente da secgdo transversal um valor deterministico.

Consideraram-se dois valores possiveis, Z=41,1 m*e Z = 33,7 m°.

A tensdo atuante na placa reforcada é calculada a partir dos valores dos momentos, pela

expressao:

— MSW + MW‘U
¢ Z
(5.7)

Para calcular a resisténcia do painel consideraram-se 8 variaveis aleatorias e todos o0s
restantes pardmetros foram considerados deterministicos. O modelo estocastico para as
variaveis foi obtido assumindo um tipo de distribuicdo e um valor do coeficiente de variacao,
ilustrado na tabela 5.4.

Em seguida, considerando que o valor inicial ou de projeto apresentado em [9]
correspondia a um determinado percentil, obtiveram-se os parametros da distribuicdo, como se

mostra na tabela 5.5.

Variaveis envolvidas no calculo da resisténcia

Tabela 5. 4 — Variaveis que condicionam a resisténcia

Designacgao \;/)?Ioojgt?) ¢ Distribuicéo corr\e/sTclggc?:apJ%j:rtgentil cov
t; 17,8 mm Normal 0,50 0,02
t, 8,0 mm Normal 0,50 0,02
i3 17,0 mm Normal 0,50 0,02
E 205,8 GPa Lognormal 0,50 0,10
Ce 315 MPa Lognormal 0,05 0,08
Wp 4,075 mm Lognormal 0,95 0,50
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Woc 4,300 mm Lognormal 0,95 0,50

Wos 4,300 mm Lognormal 0,95 0,50

Tabela 5. 5 — Modelo probabilistico das variaveis que condicionam a resisténcia da placa

Designacgédo Variavel Distribuicéo Média, u Desvio, o
ty Espessura placa Normal 17,8 0,356
t, Espessura alma reforco Normal 8,0 0,16
t3 Espessura banzo reforco Normal 17,0 0,34
E Madulo de elasticidade Lognormal 205,8 20,58
Ce Tensdo de cedéncia Lognormal 360,37 28,83
W, Empeno da placa Lognormal 2,095 1,048
Woc Empeno longitudinal Lognormal 2,211 1,106
Wos Empeno reforgo Lognormal 2,211 1,106

Algoritmo FORM
Com o modelo probabilistico de todas as variaveis envolvidas foram realizadas anélises
de fiabilidade para a placa reforcada com o algoritmo FORM implementado em MATLAB,

tendo-se obtido os resultados da tabela 5.6:

Tabela 5. 6 — Resultados FORM

Probabilidade de colapso pelo método FORM

Z ( m3 ) ﬂ Pc
33,7 3,60 1,5915 x 107*
41,1 4,87 5,5877 x 10”7

Contudo devido a deficiente precisdo no calculo da tensdo de colapso foi necessario
usar diferencas finitas centrais com delta = 0,5 x o (desvio padrdo) o que é muito superior ao

normalmente referido na literatura.

Geragao dos conjuntos de treino e de teste
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Uma rede neuronal aprende uma funcéo para a qual ndo existe uma expressao explicita
a partir unicamente dos valores da funcdo obtidos para varios pontos do dominio. Para aplicar
esta técnica ao problema da placa reforgada é necessério calcular a tensdo de colapso para varios
conjuntos de valores das varidveis, com recurso ao ANSYS. Com o objetivo de cobrir
eficientemente o dominio de cada variavel e simultaneamente manter o nimero de calculos tdo
reduzido quanto possivel usou-se a técnica de amostragem por hipercubo latino e a funcéo
Ihsdesign do MATLAB. Foi ainda usada a opcéo de reducéo da correlacdo para assegurar uma
perfeita cobertura do dominio, especificando na funcdo lhsdesign o pardmetro ‘criterion’,
‘correlation’. Geraram-se dois ficheiros contendo respetivamente 1000 e 2000 conjuntos
diferentes de valores das 8 varidveis aleatorias associadas a resisténcia assim como a tensao de

colapso correspondente.

O procedimento para utilizar o hipercubo latino requer a definicdo do dominio para cada
variavel. Este é continuo e delimitado pelos valores maximo e minimo e, neste trabalho, foram
tomados os valores que correspondiam a probabilidade acumulada de 0,005 e de 0,995. Como a
funcdo Ihsdesign gera valores entre 0 e 1, utiliza-se uma transformacéo para os converter para o
dominio desejado. Cada um dos ficheiros com 1000 ou 2000 ocorréncias tem por isso o valor

das 8 variaveis indicadas na tabela 5.5 mais a tensdo de colapso calculada pelo ANSYS.

Treino da rede neuronal

Utilizando o ficheiro com 2000 conjuntos de valores gerado anteriormente procedeu-se

ao treino da rede com a interface nntool do MATLAB.

Para isso os dados constantes dos dois ficheiros sdo lidos para memoria e
simultaneamente normalizados para que o dominio de cada variavel fiqgue compreendido entre 0
e 1. De facto a ferramenta de redes neuronais do MATLAB supostamente normaliza sozinha
cada uma das varidveis. Contudo, depois de ter introduzido valores ndo normalizados para
treino da rede, verificou-se que era impossivel efetuar o treino. A nntool divide
automaticamente o conjunto de valores de treino em 3 grupos, reservando 60% para treino, 20%
para validacido e 20% para teste. A validacdo consiste em medir o erro que a rede comete
quando generaliza e permite controlar o processo do treino que termina quando este erro é
suficientemente reduzido. O erro no subconjunto de teste ndo tem influéncia sobre o processo
do treino e permite uma medida independente do desempenho da rede treinada. E possivel
visualizar o erro quadratico médio para os 3 subconjuntos durante o processo do treino de forma
a avaliar o desempenho da rede treinada, como se pode ver na figura 5.10. Depois da rede

treinada foi realizado um teste independente utilizando o outro conjunto com 1000 elementos.
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Para cada elemento foi calculado o erro relativo e escolhido o valor maximo, ilustrado na tabela
5.7.

Best Validation Performance is 0.00016692 at epoch 27
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Figura 5. 10 — Erro quadratico médio para os subconjuntos de treino, validacéo e teste durante o
processo de treino da rede neuronal

Tabela 5. 7 — Erros relativos maximos

Ndmero

de Erro relativo

maximo [%0]
neuronios

10 1,98

15 2,29

20 1,98

25 1,53

30 1,97

35 1,95

40 1,91

Analisando a tabela 5.7 escolheu-se a rede com 25 neuronios na camada intermédia para

simular a tensdo de colapso na placa reforcada
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Analise de fiabilidade pelo método de Monte Carlo com redes neuronais

Finalmente foram efetuadas analises de fiabilidade pelo método de Monte Carlo usando
as distribuicBes de todas as variaveis envolvidas. Gerando ocorréncias das 8 variaveis que
condicionam a resisténcia e usando em seguida a rede neuronal treinada obtiveram-se
ocorréncias da tensdo de colapso que foram usadas na funcdo de estado limite juntamente com
as ocorréncias dos dois momentos atuantes. Os resultados para um numero de ocorréncias

N = 1 x 10° sdo0 os apresentados na tabela 5.8.

Tabela 5. 8 - Resultados do método de Monte Carlo com redes neuronais

Meétodo de Monte Carlo com rede neuronal

Z(m?) B e
33,7 3,98 35178 x 10
411 5,26 7,4000 x 1077

Verifica-se que o nimero de colapsos ocorridos na simulagdo com Z = 41,1 me, 40 é
demasiado reduzido para gque se possa prever com precisdo o valor da probabilidade de colapso.

O valor obtido deve ser considerado apenas uma aproximacdo do valor exato.

Comparacao de resultados

Tabela 5. 9 — Comparacédo de resultados

B Pe
Zz=337m’
FORM 3,60 1,5915 x 10
Monte Carlo + RNA 3,98 35178 x 10°°
Z=411m?
FORM 4,87 5,5877 x 10~
Monte Carlo + RNA 5,26 7,4000 x 107’

Verifica-se que para Z = 33,7 m*® os valores FORM e Monte Carlo + RNA s&o muito

idénticos (diferencas de 0,3% para S e de 3,6% para p; ).
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Para Z = 41,1 m® os valores FORM e Monte Carlo + RNA sdo menos proximos. Neste
caso o valor obtido por Monte Carlo + RNA ¢ apenas uma aproximagéo, pois, para o nivel de
probabilidade atingido, deveriam ser usadas mais amostras (10°) para obter um valor preciso de

Pe.
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Capitulo6

Conclusoes e Desenvolvimentos

Futuros

O objetivo principal desta dissertacdo consistia em testar a capacidade das redes
neuronais do MATLAB para aproximar a resposta de estruturas de comportamento nao linear,
comparando os resultados obtidos, com os obtidos com analises por elementos finitos realizadas
com o programa ANSYS.

Outro objetivo foi aplicar as RNA na determinagdo da fiabilidade de estruturas,
comparando os resultados obtidos, com os calculados por outros métodos usados nesse dominio,
como o FORM.

A necessidade de aprofundar os conhecimentos sobre fiabilidade de estruturas, levou a
uma pesquisa e estudo no a&mbito da seguranca estrutural. Foram estudados os diferentes
métodos de analise de seguranca estrutural, conduzindo inevitavelmente aos conceitos
probabilisticos que sustentam os métodos de nivel 2 e 3. Os requisitos para a seguranga
estrutural foram analisados tendo com base a legislacdo em vigor, sendo apresentados os niveis
de seguranga propostos pelos documentos “JCSS — Probabilistic Model Code” [2] e
“Eurocddigo 0” [3]. Analisando o problema fundamental da fiabilidade estrutural, foram
explicados os métodos de calculo da probabilidade de colapso de uma estrutura, destacando-se o
método de Monte Carlo utilizado nesta dissertacéo.

O aprofundamento de conhecimentos sobre RNA tornou-se indispensavel, conduzindo a

uma pesquisa e estudo sobre o tema onde se abordaram os principios biolégicos deste método
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em comparagdo com o modelo artificial. Uma resenha histérica foi também realizada, por forma
a permitir acompanhar a evolucdo das RNA ao longo dos tempos. Dos tipos de redes e treino
destacou-se a multilayer feedforward network, explicando-se pormenorizadamente o algoritmo
de retropropagacdo utilizado nesta dissertacao.

Num dos exemplos estudados, tendo havido necessidade de diminuir o nimero de
andlises de elementos finitos, sem no entanto deixar de cobrir o dominio pretendido, estudou-se
a técnica do hipercubo latino por forma a saber como aplica-la.

Foram também descritos os conceitos de otimizacdo estrutural bem como de algoritmos

genéticos, também utilizados nesta dissertacao.

Por forma a testar a capacidade das redes neuronais do MATLAB utilizou-se uma
fungdo de teste de comportamento ndo linear, a qual serviu para ilustrar o funcionamento das
interfaces gréficas de redes neuronais artificiais do MATLAB. Os resultados obtidos foram
bastante satisfatorios, dando assim seguranga para prosseguir o trabalho e aplicar as RNA para

aproximar 0 comportamento de estruturas.

A primeira estrutura estudada foi uma trelica de 6 barras, simplesmente apoiada, na qual
se pretendeu fazer otimizacdo da massa da estrutura, com constrangimentos de fiabilidade. A
otimizacédo foi feita considerando que o colapso da estrutura ocorra, quando pelo menos uma
das barras ultrapassar a tensdo de cedéncia. Ou seja, trata-se de um sistema em série, no qual a
falha de um dos elementos, implica uma falha no sistema. Desta forma foram consideradas seis
funcbes de falha, uma para cada barra. Assumiu-se que a probabilidade de colapso p., ndo
deveria exceder p. = 0,001, que corresponde a um indice de fiabilidade = 3,090, tal como em
[7] e [35]. Para o célculo da probabilidade de colapso do sistema, recorreu-se ao método de
Monte Carlo associado a rede neuronal.

Recorreu-se ao programa de elementos finitos ANSYS por forma a obter valores das
tensbes das barras para 0s conjuntos de treino e de teste. Utilizando a interface grafica do
MATLAB, nftool, para treinar algumas redes neuronais, com diferente nimero de neurénios na
camada intermédia, escolheu-se depois a mais eficiente, sendo a utilizada para gerar valores das
tensdes por forma a calcular a probabilidade de colapso através do método de Monte Carlo.

Recorrendo a interface gréfica de algoritmos genéticos do MATLAB, realizou-se a
otimizacdo com constrangimentos de fiabilidade, através de uma funcdo que calcula 0 mérito
para cada cromossoma, penalizando a massa da trelica sempre que a probabilidade de colapso
pretendida é excedida.

Os resultados obtidos foram bastante satisfatorios em comparagdo com os obtidos em [7] e [35].
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Por fim foi analisada uma placa refor¢ada da estrutura do casco de um navio. Apos
explicar a localizagdo da placa reforcada no navio onde estd inserida, foram feitas as
simplificagdes consideradas necessarias. Foram também impostos empenos iniciais na placa
bem como condicdes de fronteira.

Um algoritmo em linguagem MATLAB foi utilizado para criar o cédigo APDL que
permitiu as analises por elementos finitos realizadas pelo ANSYS. Por forma a cobrir
eficientemente o dominio de cada variavel e simultaneamente manter o nimero de calculos tdo
reduzido quanto possivel usou-se a técnica de amostragem por hipercubo latino e a funcéo
Ihsdesign do MATLAB. Foi ainda usada a opcéo de reducdo da correlacdo para assegurar uma
perfeita cobertura do dominio. Dois ficheiros contendo respetivamente 1000 e 2000 conjuntos
diferentes de valores das 8 varidveis aleatorias associadas a resisténcia assim como a tenséo de
colapso correspondente, foram gerados e utilizados respetivamente para simulacéo e treino da
rede neuronal.

Com o modelo probabilistico de todas as variaveis envolvidas foram realizadas anélises
de fiabilidade para a placa reforcada com o algoritmo FORM implementado em MATLAB e
pelo método de Monte Carlo em conjunto com a rede neuronal, sendo os resultados obtidos
apresentados na tabela 5.9.

Dada a semelhanca entre os resultados obtidos pelos dois métodos, considera-se que 0s

resultados sdo coerentes e a metodologia utilizada bastante eficiente.

Verificou-se, através dos exemplos estudados que a ferramenta de redes neuronais do
MATLAB tem a capacidade de aproximar a resposta de estruturas de comportamento néo linear.
Com efeito, comparando os resultados obtidos com os calculados pelo ANSYS constatou-se que
0s erros eram sempre de pequena amplitude.

Essa capacidade das RNA de aproximar a resposta ndo linear de estruturas foi usada
com sucesso em analise de fiabilidade, através da combinacdo do método de Monte Carlo com
as RNA. Com efeito o método de Monte Carlo é de facil utilizacdo e permite calcular a
probabilidade de colapso de estruturas com varias funcdes de falha e com varias variaveis
aleatérias apresentando como maior desvantagem o tempo de calculo requerido quando a
probabilidade de falha € muito reduzida. A utilizagdo em conjunto com as RNA elimina esse
inconveniente.

Os resultados obtidos sdo comparados com o0s publicados na literatura ou com valores
obtidos usando outros métodos de andlise de fiabilidade, tendo-se constatado que eram
coerentes.

Desta forma déo-se como plenamente atingidos os objetivos desta dissertacdo.
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Desenvolvimentos Futuros

Dado que a investigacdo realizada no d&mbito desta dissertacdo se insere no projeto
PTDC/ECM/115932/2009 — “Métodos adaptativos para a analise de fiabilidade de estruturas
complexas”, sdo varios 0s desenvolvimentos futuros para continuar o presente trabalho.

Existindo algumas fases morosas neste processo, nomeadamente na geracdo dos
conjuntos de treino e de teste da rede neuronal, apresenta-se a paralelizacdo do célculo das
andlises de elementos como uma solucdo para reduzir o tempo de computacao.

A compilagdo dos algoritmos desenvolvidos em linguagem MATLAB ou a sua
transcricdo para a linguagem C++ é também uma possibilidade que permitiria reduzir o tempo

de calculo.
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