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RESUMO

O desenvolvimento de novos materiais e tecnologias, associado a projetos
estruturais cada vez mais complexos, demandam analises numéricas robustas e precisas
a um custo computacional adequado. Estudos em modelagem computacional tém
evoluido no sentido de suprir a essa demanda aprimorando continuamente os métodos
numéricos ja existentes, bem como propondo novas técnicas. Dentre os métodos
amplamente utilizados, o Método dos Elementos Finitos (MEF) tornou-se uma potente
ferramenta de busca por solu¢des no ambito da engenharia estrutural. Também surgiram
abordagens alternativas de resolucao relacionadas a modelagem, tais como as técnicas de
inteligéncia artificial. Uma dessas técnicas, as Redes Neurais Artificiais (RNA), sdo redes
projetadas para modelar capacidades humanas como aprendizagem e generalizacao
através de estrutura de processamento que utiliza o conexionismo como paradigma. As
RNA tém sido aplicadas nas mais diversas areas na solucao de uma gama de problemas
que envolvem classificagdo, aproxima¢do de funcdes, previsdo, dentre outros. Este
trabalho explora maneiras de incorporar RNA a métodos aproximativos tradicionais
como o Método dos Elementos Finitos para aplicacdo em problemas de elasticidade plana,

considerando ndo linearidade geométrica.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. MEF. Interpolagao. Extrapolagao.



ABSTRACT

The development of new materials and technologies, associated to increasingly
complex problems in structural engineering, require more robust and accurate numerical
analyses with an affordable computational cost. Computer modeling has been evolving by
improving existing numerical methods and also developing new ones. Among the
methods widely applied, finite elements have become a powerful tool in the search for
solutions in structural engineering. Other approaches also emerged as alternative
modeling strategies, such as artificial intelligence techniques. One of these techniques,
Artificial Neural Networks (ANN), is designed for simulating human conexionism
paradigm. ANN has been applied in several areas to solve a range of problems concerning
classification, function fitting, forecasting, among others. This work explores ways to
coupling ANN to traditional approximation methods such as the Finite Element Method

(FEM) for applications in plane elastostatics, considering geometrically nonlinear aspects.

Keywords: Artificial Neural Network. FEM. Interpolation. Extrapolation.
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1 INTRODUCAO

1.1 Consideracgoes Iniciais

A modelagem numérica surgiu com a necessidade de técnicas de analise e
compreensao de fendmenos cuja complexidade era restrita as solu¢des analiticas. Neste
contexto surgiram os métodos aproximativos de resolucdo objetivando tratar a
complexidade contida no fendmeno em tempo relativamente menor. Alguns dos métodos
estudados na modelagem computacional com direcionamento a solu¢do de problemas
tipicos das engenharias sdo: Métodos dos Elementos Finitos, Métodos dos Elementos de
Contorno, Método dos Volumes Finitos, Métodos das Diferengas Finitas, dentre outros.
Esses métodos ja sdo consolidados no meio cientifico e sdo amplamente utilizados na
modelagem de areas tdo diversas como a mecanica do continuo, nanotecnologia,
bioinformatica, entre outros. Tais métodos traduzem computacionalmente conceitos
fisicos e matematicos através de formulagcdes que contemplam sistemas de equagoes, no

intuito de desenvolver solu¢coes adequadas ao problema cientifico abordado.

Paralelamente a evolu¢do das analises numéricas surgiram técnicas
computacionais alternativas de resolucao de problemas os quais a modelagem numérica
convencional até entdo era custosa. Essa abordagem alternativa ficou conhecida como
inteligéncia artificial e abrange uma série de técnicas computacionais tais como as Redes
Neurais Artificiais, os sistemas Fuzzy, os Algoritmos Genéticos, entre outras. Assim como
os métodos numéricos, essas técnicas tornaram-se atrativas para solucionar problemas,
no entanto, com focos diferentes por atenderem um campo onde a fenomenologia é
descrita por modelos chamados caixa preta. Por caixa preta sdo conhecidos os sistemas
potencialmente complexos, no qual as andlises limitam-se ao mapeamento de entradas e
saidas, jA que a estrutura interna apresenta-se desconhecida ou ndo levada em
consideracdo. Dentre as técnicas alternativas ja mencionadas as Redes Neurais Artificiais
consolidaram-se como pioneiras na modelagem “inteligente”. De abordagem
conexionista, também denominada de bioldgica, de énfase no modelo de funcionamento

do cérebro, dos neuronios e das conexdes neurais, as RNA apresentaram-se como
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emulador das habilidades humanas para softwares e hardwares. Assim tornaram-se uma
ferramenta interessante de andlisede acordo com Hopfield (1982), Rumelhart et al.
(1986), Cybenko (1988), e outros, que provaram que as RNA atendem a um grande

contingente de casos e fornecem solugdes confiaveis.

1.2 Motivacao

Assim como no cérebro humano os neurdnios artificiais aprendem por experiéncia
e associacdo. Desta forma, em posse de um conjunto de par de dados, constituido pelas
entradas e saidas correspondentes, a estrutura interna da rede é ajustada de forma a
generalizar a solugdo para dados ndo contidos no dominio do ajuste. Este ajuste é
chamado de aprendizado da rede e permite que sejam mapeadas entradas e saidas de
forma a aproximar funcdes matematicas das mais diversas, lineares ou nao. Por isso
Haykin (1999) descreve as Redes Neurais Artificiais como aproximadores universais.
Assim, uma vez que a estrutura interna esta ajustada a RNA demonstra sua capacidade de
generalizacdo através de resposta em simulagdo, para qualquer entrada, a tempos
relativamente baixos se comparados a outras técnicas para a modelagem de um mesmo
problema. Portanto, esse aprendizado confere as RNA versatilidade e vantagens em
demandas dificeis e restritivas tornando a resolucdo simplificada a um custo menor. No
entanto, na pratica, Redes Neurais Artificiais funcionam como ferramenta no processo de
obtencdo de solucdo. O projeto das redes deve associar fundamentacdo tedrica e
conhecimento acerca do problema a ser modelado. Este deve ser enquadrado em um dos
paradigmas da rede tais como reconhecimento de padrdes, memoria associativa,
previsdo, entre outras. Objetivando expansdo das aplicagdes as RNA evoluiram e tém sido
combinadas a métodos numéricos. Essa ampliacdo no horizonte de aplicagdes possibilitou
a modelagem de problemas de forma totalmente computacional, o que tem mudado a

forma como muitos problemas sao normalmente tratados e solucionados.

Portanto, entende-se que a combinacdo de Redes Neurais com métodos numéricos
pode incorrer em melhora no desempenho da execucdo dos cddigos computacionais de
tais métodos. As redes neurais podem emular o método numérico, para fornecer
respostas para quaisquer possibilidades de valores de entrada, criando superficies de
resposta que associem as variaveis que regem um determinado problema. Assim pode-se

reduzir a quantidade de simula¢gdes em métodos numéricos, além de relacionar variaveis
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como numero de elementos e tempo de simula¢do, guardados os niveis de precisao
desejados para a andlise. Desse modo, a modelagem com RNA pode tornar-se uma

alternativa atraente a novas simulacdes com métodos numéricos convencionais.

1.3 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver e programar cddigos inteligentes
integrados a um dos métodos numéricos mais difundidos em analise estrutural, através

da juncdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) ao Método dos Elementos Finitos (MEF).

Desta forma, com a integracao da RNA aos mecanismos de solucdo de problemas
de engenharia de estruturas espera-se estabelecer metodologias alternativas de
resolucdo para ampliar as possibilidades de estudo e analise de casos. Sao abordados
problemas unidimensionais e planos de elasticidade a fim de validar a metodologia
proposta e ilustrar sua eficacia, justificando posteriores aplicacdes em problemas de

maior complexidade e dimensao.

1.4 Estrutura da Dissertacao

O trabalho estd subdividido em seis capitulos incluindo a Introduc¢do e as

Consideracgdes Finais.

O primeiro Capitulo é a presente Introducdo. No Capitulo 2 listam-se alguns

trabalhos que relacionam redes neurais a métodos numéricos.

No Capitulo 3 encontram-se os fundamentos teoricos acerca das formulacdes a

serem utilizadas em MEF linear e nao linear geométrico.

No Capitulo 4 sdo apresentados alguns fundamentos tedricos sobre as Redes

Neurais Artificiais.

No Capitulo 5 apresenta-se a metodologia proposta, bem como exemplos de

aplicagcdo numérica em problemas classicos de engenharia estrutural.

No Capitulo 6 apresentam-se as consideracdes finais deste trabalho, as

dificuldades encontradas, e sugestdes para possiveis desenvolvimentos futuros.
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2 REDES NEURAIS APLICADAS EM ENGENHARIA DE
ESTRUTURAS

A modelagem computacional tem evoluido para atender o crescente grau de
complexidade das analises no campo da engenharia estrutural. Como consequéncia, o
modo como se tem tratado os problemas também evoluiu. Surgiram procedimentos
hibridos, que mesclam métodos numéricos a algoritmos de inteligéncia artificial como as
Redes Neurais, Algoritmos Genéticos, Fuzzy entre outros, no intuito de promover
alternativas de resolu¢do aos métodos convencionais. Esse tipo de abordagem alternativa

permitiu que muitos problemas pudessem ser modelados e solucionados.

Quando surgiram, logo ap6s a segunda Guerra Mundial, as Redes Neurais Artificiais
restringiam sua aplicagdo, em grande parte, a problemas de eletronica e computagdo. Com
o passar dos anos, a evolugdo dos algoritmos e dos computadores permitiu a expansao no
campo de aplicacdo das RNA. Na literatura os primeiros trabalhos encontrados contendo
Redes Neurais Artificiais em conjunto com Engenharia de Estruturas aparecem no inicio
dos anos 90 embalados, em grande parte, por problemas de geomecanica. No entanto,
atualmente se encontram referéncias nas mais diversas areas da engenharia de
estruturas, tais como analises estruturais estaticas e dindmicas, identificacdo, predicao,

danos e modelos de comportamentos de materiais, entre outros.

Chen et al. (1995) utilizaram Redes Neurais para controlar a intensidade de
aplicacdo de carga dindmica sobre estruturas. O trabalho é dividido em duas partes. A
primeira consiste na representa¢do da estrutura a ser controlada através de um emulador
e a segunda parte consiste no controle da acdo do carregamento sob a estrutura. A
arquitetura da rede projetada era constituida de 4 neurénios de entrada, 5 neur6nios na
camada intermediaria e 1 neurdnio na saida. As entradas consideradas foram os
deslocamentos ao longo da estrutura, e a saida o deslocamento no préximo passo de

carregamento.

Abdallah e Stavroulakis (1995) utilizaram redes neurais treinadas com dados

experimentais de conexdes metdlicas para estimar o comportamento mecanico de
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conex0es metdlicas semirrigidas. Foram considerados dois tipos de estruturas de

conexoes.

Ghaboussi et al. (1991) treinaram uma rede Multilayer Perceptron (MLP), a partir
de dados experimentais, para modelar o comportamento do concreto em estado plano de
tensdo sob carregamento monotdnico biaxial e compressdo uniaxial ciclica. As tensdes e
deformacgdes e seus incrementais foram utilizadas como variaveis de entrada. A camada
intermediaria era composta por 6 neur6nios. A saida foi constituida de deformag¢des em

duas diregoes.

Kirkegaard e Rytter (1993) aplicaram uma rede Multilayer Perceptron na avaliagdo
de danos em vigas com base na medida de abertura de fraturas em vigas de aco
submetidas a vibracado. A rede foi treinada com 5 modos de frequéncia. A arquitetura foi
5:7:7:2, onde os neurdnios de saida eram as variaveis de localizacdo na geometria e

tamanho da fratura.

Stephens e Van Luchene (1994) exploraram o uso de RNA para ponderar o dano
em determinada condicdo de seguranca da estrutura submetida a eventos sismicos. A
entrada da rede neural consistia em trés tipos de danos: maximo deslocamento, energia
dissipada acumulada e degradacao na rigidez. A rede foi modelada com uma camada

intermediaria de 7 neurdnios, utilizando um programa de computador, o NNICE.

Flood e Kartam (1994) introduziram conceitos, limitagdes tedricas e eficiéncia de
Redes Neurais na analise de estruturas simples. Sao discutidas questdes como nimero de
camadas e neuronios, distribuicdo e formato dos padrdes de treinamento, validacao da
rede e velocidade de processamento dos algoritmos. Como conclusao, tem-se que o
sucesso de aplicabilidade das Redes Neurais depende de fatores como qualidade dos
dados utilizados para treinamento, arquitetura da rede, método de treinamento e o modo

como os dados de entrada e saida sdo interpretados.

Goh et al (1995) estimaram os deslocamentos maximos em um trecho de
escavacdo em argilas através do treinamento de uma MLP com o algoritmo
backpropagation e padroes obtidos por modelagem em MEF. Os dados foram gerados por
elementos finitos paramétricos, e a topologia de rede adotada foi de 7:3:1. As variaveis de
treinamento foram: largura e altura da superficie escavada, profundidade do solo, tensdes

no contorno e rigidez do solo. A saida foi a deflexdo maxima da parede lateral
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Topping e Bahreininejad (1995) estudaram o uso de redes recorrentes de
aprendizado ndo supervisionadas na criagao de malhas adaptativas nao estruturadas de
elementos finitos para analises dinamicas. A abordagem dividiu grosseiramente o
dominio em um numero previsto de elementos triangulares (T800), e seguidamente,
dentro de cada elemento era feita uma nova divisdo da geometria. O procedimento era

realizado a cada passo de carregamento.

Khan et al. (1993) desenvolveram Redes Neurais para geracdo de elementos em
subdominios de elementos finitos. Para acelerar o backpropagation foi utilizado um
método de programacao paralela. Os dados de entrada para a rede foram dados em
relacdo a geometria dos elementos individuais e os parametros de malha nodais. A saida
da rede foi o nimero de elementos finitos triangulares e nés gerados para cada malha. A

rede neural foi desenvolvida utilizando um programa especifico NETS 2.01.

Begum et al. (1995) desenvolveram uma Rede Neural Artificial para um sistema de
testes de predicao de fratura ao longo de uma superficie de concreto. Um modelo em MEF
foi utilizado para simular componentes de fratura sujeitos a carregamento de impacto. A
entrada para a rede foi a amplitude dos pontos de amostragem equidistantes sobre o
espectro de amplitude-frequéncia. A saida da rede foi a probabilidade de defeitos que

ocorrem dentro de um dado intervalo de profundidade.

Lefik (1997) prop6s um modelo utilizando MEF e RNA para descrever leis
constitutivas de materiais compdsitos como substituicdo a abordagem fenomenolégica ou
puramente numérica. Foram apresentados alguns exemplos para os quais Lefik utiliza
modelos em elementos finitos especificos para obten¢do de dados para treinamento. Uma
rede recorrente é inicialmente treinada com dados MEF para obtencdo de pares de
deformacdo e tensdo em determinados pontos de Gauss sob alguns niveis de
carregamento. Os deslocamentos em pontos estratégicos foram monitorados ao longo da
estrutura e posteriormente comparados com dados conhecidos que descrevem o

comportamento do compdsito.

Bakhary et al. (2007) estudaram como detectar o dano em estruturas submetidas
a vibragdo utilizando dados de modelos em Elementos Finitos para treinamento de Redes
Neurais MLP. O primeiro estagio consiste de uma rede treinada tendo como entradas as
frequéncias e modos de vibracdo de estrutura nao discretizada e como saida as

frequéncias na estrutura ja discretizada. Ja o segundo estagio recebe como entrada a saida
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do primeiro estagio e o modo de vibragdo na estrutura discretizada. Como saida obteve-

se a localiza¢do do dano na estrutura. A metodologia € ilustrada por meio de exemplos.

Bagci e Altintas (2006) realizam uma analise de estado plano utilizando RNA em
estruturas de geometria quadrada, reforcadas e confinadas de concreto. Os dados para a
rede foram obtidos através de uma andlise estatica inelastica de elementos finitos
adotando procedimento incremental e iterativo, considerando ndo linearidade dos
materiais e carregamento incremental sob a face lateral. O modelo considera o
esmagamento da cobertura e do nucleo de concreto, o encruamento do ago e os efeitos do
confinamento. Os resultados obtidos foram comparados com dados de simulagdes

puramente em MEF e dados realisticos.

Lefik (2013) tratou de aspectos relativos a aplicacido de Redes Neurais a
modelagem numérica em engenharia civil com foco em relagdes constitutivas geradas a
partir de modelos, aos quais denominam hibridos, entre MEF e RNA. E proposto
inicialmente treinar uma rede neural com dados MEF para estimar grandezas que em
uma proxima estimativa de passo de carregamento sdo incorporadas aos dados de
treinamento. Assim, a grandeza encontrada a cada incremento foi utilizada como
realimentacdo da rede neural, de arquitetura recorrente, com pesos reajustados a cada

passo de carregamento.

Castro (2009) desenvolveu codigos de redes neurais e algoritmos genéticos para a
otimizacdo de estruturas reticuladas e continuas 2D e 3D. A utilizacao dos algoritmos
genéticos visam obter a solugdo para um problema especifico usando uma estrutura de
dados baseada em um cromossomo, uma das possiveis solu¢des do problema. Utilizou de
métodos como elementos finitos, elementos de contorno, método das solugdes
fundamentais e método da reciprocidade dual combinados a algoritmos genéticos. A
utilizacdo das Redes Neurais visa generalizar o processo de otimizacdo em substituicdo
aos métodos classicos de anadlise estrutural, que normalmente sao feitos a partir da
minimizacdo da funcdo objetivo. Sdo apresentados varios exemplos para demonstrar a

metodologia do trabalho.

Almeida (2012) utilizou Redes Neurais para aproximar o comportamento de
estruturas nao lineares. Em uma primeira fase, desenvolveu cédigos em MATLAB® para
resolver problemas unidimensionais e testar a capacidade da rede. Em outra fase, utilizou

de analise de uma trelica de seis barras e a estrutura de um casco de navio.
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Lopes (2007) utiliza redes neurais para identificar danos estruturais através da
modelagem ndo linear das estruturas. Uma rede neural e treinada com pares de dados de
potenciais internos na estrutura e parametros de dano advindos de simulagdo em método
dos Elementos de Contorno. Os resultados fonecidos por RNA sdo comparados a

resultados obtidos via algoritmos genéticos.
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3 FORMULACAO DO METODO DOS ELEMENTOS
FINITOS

3.1 Consideracdes Iniciais

Em varias areas do conhecimento, inclusive em mecanica estrutural, existem
problemas cuja solucao analitica é desconhecida ou de dificil desenvolvimento, para os
quais pode-se obter respostas aproximadas, com o uso de métodos numéricos. Tais
meétodos propdem o calculo das grandezas de interesse em pontos discretos do dominio

em analise, como uma aproximacgdo para a solucdo do problema.

0 modo como os algoritmos dos métodos numéricos sdo formulados e aplicados
depende, em parte, das caracteristicas inerentes a cada caso. Sdo problemas de
eletromagnetismo, mecanica das estruturas, bioengenharia e mecanica dos fluidos, entre
outros fenémenos. Lima Junior (2006) pondera que a andlise de uma estrutura em um
determinado regime deve ser pautada em algumas hipdteses a respeito do seu material
constituinte, sua geometria e condicoes de servico. Para a mecéanica das estruturas essas
hipoteses sdo baseadas na teoria da elasticidade. Esta teoria estabelece as equacgdes
diferenciais que regem diferentes situacdes da mecanica do continuo e explana a respeito
do estado de tensdes e deformacdes de um corpo de modo a criar hipdteses e
consideragoes utilizadas posteriormente em formulagdes numéricas. Assim, a partir dos
resultados desejados e da complexidade do fendmeno é possivel escolher ferramentas

mais apropriadas para cada tipo de abordagem.

A priori a classificagdo dos problemas auxilia na escolha do método mais adequado
a ser aplicado de forma a ndo comprometer o desempenho e precisdo de resultados.

Grosseiramente, problemas em mecanica das estruturas podem ser divididos quanto:

e A natureza: analises dindmicas consideram a inércia associada as aceleragdes a
que cada um dos componentes € sujeito. Entretanto, quando as a¢des sao aplicadas
de um modo suficientemente lento, as forgas de inércia tornam-se despreziveis,

admitindo-se portanto, a analise como estatica.

e Ao comportamento: quando os deslocamentos provocados pelas acdes externas
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sao muito pequenos em comparagdo as dimensdes dos componentes da estrutura,
considera-se a estrutura em regime de pequenos deslocamentos e deformacgoes.
Admite-se, portanto, que ndo existe influéncia da modificagdo da geometria da
estrutura na distribuicao dos esforcos e das tensdes e o estudo é feito com base na
geometria inicial indeformada. Se esta hipotese ndo for considerada, a analise é
designada geometricamente ndo linear. E necessario considerar, também, o
material que constitui a estrutura, se a relacdo entre tensdes e deformacdes do
material é linear. Nos casos onde se deve considerar a ndo linearidade do modelo
constitutivo do material recorre-se a formulagdes especificas de analise ndo linear,

sendo portanto, o comportamento nao linear fisico.

e A geometria: as estruturas podem ser classificadas quanto a sua geometria como
reticuladas, laminares ou sélidas. Estas dltimas sdo as mais genéricas, sendo
classificadas como solidas as que ndo apresentarem caracteristicas que as
permitam enquadrar no grupo das laminares ou das reticuladas. As estruturas
laminares sdo aquelas cuja espessura é muito inferior ao restante das outras
dimensodes. Ja as estruturas reticuladas sdo as constituidas por barras, cujas
dimensodes transversais sdo muito menores do que o comprimento do respectivo

eixo.

A Figura 3. 1 traz um fluxo preliminar mais usual para a analise de casos que

atendam a engenharia de estruturas.

Figura 3. 1 - Fluxo preliminar das andlises em estruturas. Fonte: elaborada pela autora.

Elementar I Tipo de analise I Avancada
<€ ' >
| Estatica | Dindmica Grandes
deslocamentos
Geométrica
Comportamento
Instabilidade
| Linear | Nio-linear |——-
Plasticidade
Fisica
Classificacao dos
so6lidos Viscoplasticidade
|
Vi \i v
Sistemas reticulados Placas e cascas Soélidos
Elementos 1D Elementos 2D Elementos 3D

Dentre os métodos numéricos baseados na modelagem das equagdes diferenciais

do problema, destaca-se o Método dos Elementos Finitos (MEF), o qual sera brevemente
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descrito neste capitulo.

3.2Funcgodes Aproximativas e Sistemas de Coordenadas

Um dos modos de construir a aproximag¢do pelo MEF é utilizar formula¢des que
envolvam funcoes de aproximacao. Essas fung¢des sdo construidas pela subdivisdo do
dominio em elementos e pela construcdo de funcgdes intrinsecas associadas a cada
elemento. Tais fun¢cdes devem atender as condi¢des de continuidade e completude para

que a convergéncia do método seja garantida.

Por continuidade entende-se que as fung¢bes de aproxima¢do devem ser
suficientemente suaves. O grau de suavidade depende da ordem das derivadas que
aparecem na equacdo diferencial que rege o problema. Por completude entende-se o

polindmio que possui todos os termos completos até o seu mais alto grau.

A teoria da elasticidade exige que os campos de deslocamentos possam assumir
valores constantes para que os elementos finitos possam representar exatamente
movimento de corpo rigido e os estados de deformacdo constante. Assim, a medida que
os tamanhos dos elementos se aproximam de zero, as fun¢des de aproximacgao (e suas
derivadas, incluindo até a derivada de ordem superior que aparece na formulagcdo) devem
ser capazes de assumir valores constantes. Isso fica garantido a partir da condi¢do de
completude, a capacidade que um conjunto de fun¢des tem de se aproximar de uma dada

funcao suave com certo grau de precisao.

Existem situacdes onde a substituicao do sistema de coordenadas cartesianas por
outro sistema faz-se adequado devido as caracteristicas geométricas de determinados
elementos. O proposito da utilizagdo do sistema natural é simplificar as derivadas e
integrais necessarias no calculo de diversas grandezas através de um sistema de
coordenadas correspondente com a geometria do elemento. Este tipo de parametrizacao
das aproximagdes envolve o mapeamento do elemento, definido no sistema de
coordenadas naturais e normalmente denominado elemento padrao, para sua forma
distorcida no sistema de coordenadas cartesiano. Este processo é completamente geral,
requerendo somente que se estabeleca uma correspondéncia biunivoca entre os sistemas

de coordenadas cartesianas < X;, X, > e naturais < ¢, >, traduzida na relacao:
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{X1} _ {X1(f'77)}
X, X2($m) G
A Figura 3. 2 ilustra este processo de parametrizacao.
Figura 3. 2 - Mapeamento unidimensional e bidimensional. Fonte: Almeida(2005).
PY
}'l
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Coordenadas locais

Mapeamento cartesianc -

Um elemento finito pode ser classificado em isoparamétrico, superparamétrico e
subparamétrico de acordo com a ordem das fung¢des de interpolacdo que aproximam a
geometria da estrutura e a variavel de interesse. Se as funcdes de interpolacdo da
geometria sdo de ordem inferior as funcdes de interpolacdo da variavel em estudo, o
elemento é considerado subparamétrico. Caso as funcdes de interpolacdao da geometria
sejam de ordem superior as utilizadas na aproximacdo da grandeza de interesse, tem-se

o elemento superparamétrico.

3.3 Tipos de Elementos Finitos

De acordo com Zienkiewicz(1983) os sistemas de coordenadas naturais
normalmente utilizados para parametrizar aproximag¢des devem seguir a geometria do
problema em analise. Podem, também, ser de aproximacao linear ou de grau superior, a
depender do grau das fungdes utilizadas para interpolar os campos sobre cada elemento.
Em principio, qualquer mapeamento ou parametrizacdo pode ser utilizado para descrever
a geometria de elementos. O conjunto de elementos é responsavel por descrever a

geometria do problema. Esses elementos, quanto ao dominio, podem ser classificados
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como:

e Elementos unidimensionais: ou uniaxiais, sdo segmentos de reta (lineares) ou

segmentos de curva.

e Elementos bidimensionais: sdo faces planas ou poligonos, quando as fungdes
aproximativas sao lineares ou superficies curvas quando o grau do polindmio
aproximador é de ordem superior. Usualmente utilizam-se geometrias

triangulares ou quadrilaterais de discretizagao.

¢ Elementos tridimensionais: sdo sélidos, emforma de paralelepipedo ou tetraedros,

por exemplo.

3.4Método dos Elementos Finitos

Boa parte dos fendmenos da engenharia sio modelados através de equagdes
diferenciais. Muitas destas equacdes sdo impossiveis de serem solucionadas através de
métodos analiticos devido as caracteristicas inerentes a cada tipo de problema. Dentre os
métodos numéricos para solucdo aproximada de equacgdes diferenciais parciais destaca-
se o0 Método dos Elementos Finitos (MEF). Este método considera a regido de solugdo do
problema formada por pequenos elementos, caracterizados por nds interligados entre si
através de fungdes aproximativas. De acordo com Sanchéz (2001) o dominio pode ser
modelado por tais elementos em diferentes configuragdes, e permitem assim, a
modelagem de formas geométricas das mais complexas. Por isso, pode ser aplicado em
uma grande faixa de problemas de engenharia que envolve valores de contorno, e
permite, por exemplo, o estudo dos deslocamentos e tensdes em pecas mecanicas,
barragens, minas e estruturas das mais diversas formas. O método é também utilizado
para determinar percolacdo, adensamento, pressdo neutra, fluxo de calor, e muitas outras

analises.

No ambito da Engenharia de Estruturas o MEF é aplicado na determinag¢do dos
campos de deslocamentos, tensdes e deformagdes de um sélido de geometria arbitraria
sujeito a agoes externas. A técnica permite andlise do comportamento de uma estrutura
cuja geometria, materiais e acOes sdo, a priori, conhecidos. Segundo Azevedo (2003) a
formulacao pode ser baseada no método dos deslocamentos, em modelos de equilibrio,

ou em métodos hibridos e mistos. Sendo mais versatil e simples a versdo em
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deslocamentos.

Nesta formulagdo a resposta de cada elemento é determinada em termos de um
numero finito de graus de liberdade caracterizados como um valor de uma fun¢do, em um
conjunto de pontos. Esses graus de liberdade sao o nimero de movimentos possiveis
independentes presentes em cada no, tais como rotagdo e translacdo. A resposta do
modelo matematico, finalmente, é obtida reunindo-se todos os elementos, Fellipa (2000).
Isto é, no modelo de deslocamentos do MEF o dominio do problema é subdividido em
elementos finitos onde o campo de deslocamentos é aproximado em cada elemento em
funcao dos deslocamentos nodais. Assim é possivel montar um sistema de equacdes

algébricas que, quando resolvido, permite solucionar o problema.

A constru¢do do modelo que melhor representa de modo discreto o dominio do

problema pelo método é realizada seguindo, resumidamente, os seguintes passos:

e Pré-processamento: divisio do dominio do problema em elementos finitos.
Estes elementos estdo conectados pelos nds comuns e juntos aproximam a

forma do dominio;

e Formulacdo dos elementos: desenvolvimento de equagdes que representam
a influéncia de cada n6 da discretizagdo. Tais equagdes implicam em
aproximar a grandeza de interesse em cada elemento por um polinémio que
garanta condicoes de continuidade e completude entre os nos de cada
elemento. Por questdes de simplificacdo, essas fung¢bes podem ser

mapeadas em outros sistemas de coordenadas;

e Montagem: obtencdo do sistema global de equacdes a partir das

contribuicdes de todos os elementos;

e Resolucdo do Sistema de equagdes, que representa algebricamente a

condicao de equilibrio da estrutura;

e PoOs-processamento: determinacdo de valores de interesse, tais como
tensoes e deformacdes, com base nos valores obtidos das varidveis basicas,

deslocamento e forga de superficie, além da visualizacao dos resultados.
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3.5Formulacao em Deslocamentos do MEF aplicado a Elasticidade Plana

A formulacdo isoparamétrica em deslocamentos do Método dos Elementos Finitos
(em versoes linear e ndo linear geométrica) é brevemente descrita a seguir, e aplicada na
determinacdo de solugdes aproximadas do problema de elasticidade plana, definida pelos

grupos de equacgdes de equilibrio, cinematicas e constitutivas.

Mapeada a geometria do problema através da escolha de um elemento finito,
determinados os materiais e agdes presentes na estrutura aplica-se a formulacdo de

acordo com a analise desejada.

3.5.1 Formulac¢do bidimensional linear do Método dos Elementos Finitos

Na formulacdao linear do MEF adotam-se hipéteses simplificadoras para a
idealizacdo do comportamento da estrutura. Admite-se que o material é elastico linear, ou
seja, as tensoes relacionam-se linearmente com as deformag¢des de modo que o corpo
retoma sua forma original quando as tensdes atuantes sdo retiradas. Continua-se também
a admitir que sejam despreziveis as forcas de inércia e de amortecimento que se possam
desenvolver durante o carregamento da estrutura (comportamento quase estatico). E que
as andlises sdo feitas na configuracdo indeformada, em regime de pequenas deformacdes

e deslocamentos (linearidade geométrica).

Sabendo que p representa os graus de liberdade para cada né, nn o nidmero de nos
do elemento e i o respectivo ng, assume-se que o campo de deslocamentos de um

elemento e pode ser descrito como o produto das fung¢des de aproximacdo N, pelos

deslocamentos dos nds do elemento.

u® =~ N,.d° (3.1)
wEEm = ) Np(Em.diy 3.2)
p=1

A matriz N que retne as fun¢ées de aproximacdo em coordenadas naturais é

expressa através da equacdo (3.3) como:
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N(e)]_{M(E.n) 0 No(§m) 0 e Npp(€m) 0 }

Nepl U 0 NGEm) 0 Na(Em) o 0 Nen@Em) (3.3)

E os deslocamentos nodais d® para cada elemento e, com 2 graus de liberdade de

deslocamento nas dire¢des 1 e 2 podem ser escritos como:

dll d12
e __ : .
d® = : : (3.4)
d(nn)l d(nn)z
A condicdo de compatibilidade é imposta localmente para definir a aproximacao
do campo de deformagdes em cada elemento e permite expressar as deformagdes em
termos das fung¢des de interpolacdao e do deslocamento nodal. Aplicando o gradiente

simétrico L as funcdes de forma, matricialmente, obtém-se:

~ e __ e
g~ Lu® = LNd (3.5)

em que LN origina a matriz B que compreende as funcdes aproximativas dos

elementos adotados, designada matriz de deformacado-deslocamento, ou seja:

B =LN (3.6)
Entdo B pode ser reescrita como:
JaN dN. ON. )
(231 o 22 —2 0
0X; 0X, 0X,
JaN, doN, oN,,
B — < O - O = ees cee O —
0X, X, ... .. 0X; (3.7)
dON, 0N,y 0N, ON, ON,, ON,
\0X, 0X; 0X, 0X; X, 0X,/

Como as fungdes de interpolacio de N foram escritas em coordenadas
paramétricas é necessario o mapeamento com as coordenadas cartesianas. O conjunto de

equagoes responsaveis por essa transformacao e designado por matriz de jacobiana J.

Pela regra da cadeia obtém-se:
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ON, ON,dX, ON,dX,
08 09X, 0 09X, 0¢

(3.8)
N, 0N, X, ON,0X,
on 090X, on 94X, On
Portanto,
9X; < 0N,
=7 = ). 3z X
0f & 0%
. (3.9
0X; _ NNy
an _p=1 on i(»)
Entdo o Jacobiano é encontrado por:
{aNl ON, ON3 ONpp_1 azv,m\ Yy Ko
J = { s 9§ 0% 9§ a¢ } : :
~ JON; 0N, ONs ONpp—1 ONpp [ ¥ ' X ' (3.10)
k 1(nn) 2(nn)
dn 0dn 0On an an

A equacdo que governa o elemento é estabelecida interpretando-a como uma
condic¢do de equilibrio de forcas nodais. Assim os deslocamentos nodais e globais devem
ser encontrados de maneira a satisfazer a formulagao fraca para a elasticidade linear.
Através da manipulacao da formulacdo é possivel extrair a matriz de rigidez K que
descreve o comportamento do material e o vetor F de agbes sobre o corpo, como segue,

respectivamente:

K=j BT.D.B,dQ
g R (3.11)

onde D é a matriz que caracteriza as propriedades mecanicas do material,

designada matriz constitutiva.

F=F,+F,+F, (312)

0 vetor de agdes resultantes F é dado como a soma de todas as for¢cas que agem sobre o
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corpo, em que as for¢as nodais equivalentes as forcas de corpo sdo:

F =f NT bd2
b " (3.13)

Ja as forgas nodais equivalentes as forcas de superficie, essas sdo obtidas por:

F =f NT tdr
) (3.14)

Representam-se as forcas concentradas aplicadas nos nés do elemento por meio

de E,.

Para elementos planos K a matriz de rigidez pode ser reescrita em termos de

coordenadas parametricas como segue:

1 1
K=f f B{.D.BLXmdX2=f fB[D.BLULdfdn:
x2 Jx1 -1J-1 (3.15)

~ \"\Pg P9
~ YO SIPI BT D. B, |]|. Wi w;

em que w representa o vetor de valores nodais das fun¢oes peso, impostas durante
a formulacdo de acordo com o numero de pontos de Gauss npg necessarios a modelagem

o elemento.

De acordo com Azevedo (2003) a solucdao aproximada em cada elemento esta
sujeita a condicdo de ser cinematicamente admissivel de modo a satisfazer localmente a
condicao de fronteira cinemdatica da malha de elementos finitos e, ainda, a condi¢ao
equivalente entre elementos. Satisfeitas essas condi¢des é possivel expressar os

deslocamentos e a¢des globais por meio da relacao diretamente proporcional entre K e F.

3.5.2 Formulagao bidimensional ndo linear geométrica do Método dos Elementos Finitos

Apresenta-se a formulacao do método aplicado a problemas geometricamente ndo
lineares, em regime de deformacao finita, conforme mostrado em Cavalcante (2013).
Sabendo que p representa os graus de liberdade para cada nd, nn o nimero de nés do

elemento e i o respectivo no, assume-se que o campo de deslocamentos pode ser descrito
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como o produto de fun¢des de aproximacao N, pelos deslocamentos nodais. Sejam dois
instantes de tempo subsequentes, separados pelo incremento At. A variacdo de

deslocamento neste intervalo de tempo pode ser definida como segue:

w6, = ) Np(Em).diy
p=1

(3.16)
nn
W) = ) Ny (€. did (3.17)
p=1
nn
Bug(€,m) = ) Ny (). Adigy) (3.18)
p=1
O vetor que contém os deslocamentos nodais é expresso como:
— Jt+At t
Adypy = difp)" — digp) (3.19)

Reescrevendo as equagdes acima na forma matricial:

ut(iﬂ(?) =)N(§,?).d)t )
ut+ t gln =N f,n .dt+ t
Au(¢,n) = N, n).Ad (3.20)

Sabendo que N ¢é a matriz que redne as fungdes de aproximagao

N(f)]

Nap

_{Nl(f,n) 0 Ny(&m) 0 e o Ny(Em) 0} (3.21)
a 0 N:(§,m) 0 N(&m) - 0 N,(&,1m)

onde em cada n6 o deslocamento é d* = {d} d5 d5 ...d%,,}"

Tomando que ha duas coordenadas representando deslocamento nas direcées X;

e X, apenas, obtém-se a matriz de deslocamentos:
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di;  di
df,, = : : 3.9
dgnn)l dgnn)z (3.22)

De maneira analoga

t+At t+At
dll d12
dt+At — {d§+At d§+At d§+At dt+At T . dt+At — : :
- LR nn A

® dt-i‘-At t+AL (3.23)
(nn)1 (nn)2

Para a varia¢do no deslocamento em cada ng,

(3.24)

Ad,  Ad,
Ad = {Adl Adz Ad3 Adnn}T oo Ad(p) - { : : }

Ad,, Adp,

Andlogo a (3.5) e (3.6), as deformagdes podem ser expressas em termos das
funcdes de aproximacao e deslocamentos nodais. Desta forma para uma analise ndo linear
geométrica deve-se considerar a matriz deformagdo-deslocamento composta por um

termo Bj e outro By; como define:

B, =By + B (3.25)
(0N, 0 Nz 0 oy 0
aX, aX, 9X,

gl Mo 0N 0N

Lo X, X, .. .. 90X,
N, 0N, 0N, ON, ONpn 0N, (3.26)
X, 0X, 0X, 0X, 09X, 0X,/

Consideremos o tensor gradiente de deslocamento, desprezivel em andlises em

pequenas deformacgoes e deslocamentos, expresso como:

ij = a_x, i) (3.27)
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By, =
t % t % t 9Npn t ONnn
|{ Hiy 09X, Hz1 09X, Hiy 89X, Hz1 9X, |
t 0Ny t 0Ny t ONnn t ONnn
H].Z 09X, HZZ 09X, ] H12 39X, HZZ X, (3 28)
t ON2 it ONz e ONz |\ e ON, t ONan  pt ONnn it ONnn |yt ONnn '
Hyy %, + Hy, 2%, H34 7%, + Hy, o%, Hiy 2%, + Hy, 2%, H34 2%, + Hy, 2%,
O componente ndo linear da matriz deformagdo-deslocamento é dado por:
BNL
JdN dN. dN, ON. dN, dN,
— 20 0 =2 =20 0 — o 0
B X, 0X, 0X, 0X, X, 0X,
= . ON, AN, ON, ON, ONpp ONp [ (3.29)

ax, ax, ° 9 ax, ax, 7% 9 Gx, g,

Dada a formulacdo paramétrica, existe um mapeamento entre as coordenadas

cartesianas e as coordenadas paramétricas, dado pela matriz de transformacgao jacobiana
Pela regra da cadeia obtém-se:

N, 0N, 0X; ON,dX,

0 90X, 0F ' 09X, 0¢
ON, ON,dX; ON,dX, (3.30)

an 90X, on + X, on

Logo,
(ON,) [0X; 0X;] (ON,) (9N, (0N,
Ja_gf!_ 98 9¢ Jaxll . !a)g! 1!¥L
oN, [ = |ox, ax,|Yon,[ =/ aNp (331)
S 1S s B
Portanto
0x; _ = 9N,

6{ 65 L(p) (3.32)
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0X; < ON,

an o= an

-Xip)

Entao o Jacobiano é dado como

dN, 9N, ON. ONpn_q1 ON
( 1 2 3 nn—1 nn\ Xy Xoqy
/- & 0&  a¢ 0 a¢ : :
ONy 0Nz 9Nz = ONwnog ONan [y © 0 (3:33)
an an on on an

Inicialmente as coordenadas X equivalem a x na configura¢do deformada, ou seja,
as coordenadas nos nds. Assim equacao que governa o elemento é estabelecida

interpretando-a como uma condi¢do de equilibrio de forcas nodais equivalentes.

De acordo com Cavalcante(2013) a matriz de rigidez que descreve o
comportamento do material é dada pela soma das componentes de rigidez elastica

(linear) e geometrica (ndo linear):

K=K+ Ky (3.34)

A matriz geométrica que descreve o termo nao linear da matriz de rigidez é dado

por:

1 1
KL=J J B{.T)f.Bdeld)Q:f fB{.T)t.BLULdfdn:
X2 /X1

-1J-1

n

=

an

=

g (3.35)
B].D'.B,.|J|.w;.w;
=1

Q

-~
1l
[y

-
1l

O componente nao linear é descrito como:

1 1
K= [ [ BRTtBuaxax, = [ [ BY,.TBuUl.dsdn =
X2 Jx1 -1/-1

n

=

an

=

g

BY,.T By ]| wi.w;

(3.36)

Q

~
]
[
-
]
[

onde D caracteriza as propriedades mecanicas do material, e w a matriz de pesos.
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Osvalores de w estdo relacionados a quantidade de pontos de Gauss npg utilizados

para integracao.

A matriz T é o segundo tensor de Piola-Kirchhoff. Este tensor é obtido a partir do
primeiro tensor de Piola-Kirchhoff, uma representag¢do quadrada e simétrica advinda do

tensor de Cauchy.

O vetor de forcgas resultantes é dado como a soma de todas as for¢as que agem

sobre o corpo, de modo a atender a condic¢do de equilibrio, ou seja:

1 1
Ft., =] f BY,.TtdX,dX, =f j BY,.T . |J|.dédn =
X2 JXx1 —1J-1
npg npg

(3.37)
~ Z Z By, TE ]| wi.w;

i=1 j=1

Uma vez que o carregamento sera admitido independente da configuragao
deformada do sélido, o vetor de forcas externas FLI2¢ pode ser calculado usando um
procedimento semelhante aquele adotado em analises. No regime de pequenos

deslocamentos, baseado no conceito de for¢as nodais estatisticamente equivalentes.

No caso de uma anadlise incremental, o carregamento externo deve ser aplicado aos
poucos. Logo, o seguinte procedimento pode ser adotado utilizando o parametro de

carregamento A +A¢,

Fg;tAt = AH—M-Fext (3.38)

F..: é o vetor de forgas externas calculado utilizando o carregamento final (total)

aplicado a estrutura e 0 < A**2¢ < 1 (Parametro de carregamento).

No caso de uma taxa de aplicagdo uniforme do carregamento, tem-se:

AHAt = At + Ad onde AA = 1/(nGmero de incrementos) (3.39)

A solucdo aproximada em cada elemento deve ser construida de modo a satisfazer
localmente a condi¢do de fronteira cinematica da malha de elementos finitos e, ainda, a

condicao equivalente entre elementos.
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4  REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

4.1 Conceitos

A ciéncia descreve o cérebro humano como o processador ideal devido a alta
capacidade de aprender, generalizar, memorizar e criar, além de processar informacdes
incompletas, imperfeitas e com ruido. E o maior 6rgio do sistema nervoso e possui de 10
a 100 bilhdes de células nervosas que funcionam de modo paralelo e distribuido.
Atualmente, programas de computador podem emular a maneira como o cérebro resolve
problemas, como uma rede interconectada de neurdénios que trabalham paralelamente.
Lastiti et al. (2004) define as Redes Neurais Artificiais como técnicas computacionais que
apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos
inteligentes, onde o processo de aprendizagem ocorre através da experiéncia.
Convencionou-se assim, chamar de Redes Neurais Artificiais (RNA) toda estrutura de

processamento, software ou hardware, que utiliza o conexionismo como paradigma.

4.2 Neuronio Bioldgico

O neuronio biolégico é uma célula nervosa, principal elemento do sistema nervoso,
Figura 4.1, e quando interconectados entre si os neurdnios formam os circuitos neurais.
Estes circuitos constituem o sistema neural, responsavel por detectar estimulos externos
e internos, que podem ser fisicos ou quimicos e desencadear respostas musculares e
glandulares. Segundo Tafner (1998), existem varios tipos de neurdnios, sendo formados

pelos seguintes componentes:
¢ Dendritos: recebem estimulos;
e Corpo (somma): coleta e combina informagdes (Na+ e K+); e

e Axoénio: fibra que transmite os estimulos.
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Figura 4. 1 - Neurénio humano. Fonte: adaptado Braga et. al (1999).
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O sinal do neurdnio é transmitido a outro através de reacdo eletroquimica entre as
conexdes (sinapses) existentes entre essas células. Substancias quimicas transmissoras
sdo langadas dessas sinapses e entram pelos dendritos e provocam alteracdo do potencial
elétrico do corpo da célula. Quando o potencial chega a um limiar, um pulso elétrico é
transmitido pelo ax6nio as outras sinapses espalhando o pulso longo das conexdes

existentes, Medeiros (2003).

4.3 Neuronio Artificial

O neurodnio artificial surgiu como uma tentativa de descrever a complexa estrutura
de processamento do neur6énio humano. A estrutura basica do neuronio artificial é

representada por meio de analogia deste com o neur6énio biolégico, conforme Figura 4. 2.

Figura 4. 2 - Neurdnio artificial. Fonte: elaborada pela autora.
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Os neurdnios artificiais sdo simples unidades de processamento que podem
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receber varias entradas de outros neuronios, através dos dendritos, produzindo um tnico
sinal de saida que se propaga pelo axonio para o neur6nio seguinte, Martins (1997). A
descricdo de um neurdnio artificial pode ser feita por uma equagdo matematica (4.1)

muito simples que mapeia o valor de saida em funcdo dos valores de entrada na forma:

NN
Yi = z WiX; (4.1)
i=1

Associado a cada entrada x;, tem-se um valor w;, designado por peso de ligagio. A
soma ponderada das entradas da-se o nome de ativacdo do neurdnio, que depois de
transformada por uma func¢ao de ativacdo ou de transferéncia, f(.), possibilita a obtencao
da saida y. O bias, b, permite obter uma saida ndo nula quando todas as entradas x; forem

iguais a zero.

Existem varios tipos de funcdo de ativacdo as quais produzem diferentes saidas e
deve ser escolhida de acordo com o tipo de aplicacdo. Tais funcdes determinam o nivel de
transformacao de um neurdnio perante as suas entradas, Roseiro (2004). Dentre as quais

se destacam: linear, logistica e tangente hiperboélica conforme Tabela 4. 1.

Tabela 4. 1 - Fungdes de ativagdo usuais.

Linear Logistica Tangente Hiperbolica
1 1—e™ 7"
=a.x = — -
[—00, 0] [0,1] [-1,1]
y y y
N, Y
/
X —
0 0 X 0 X
i -1 -1 -1

Para efeitos de eficiéncia da Rede Neural Artificial a fun¢do de ativagao deve ser

continua, monotdnica, ndo linear e diferenciavel em qualquer ponto. Essas condi¢cdes
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garantem a limitacdo superior ou inferior dos dados de entrada para que os valores
calculados a saida dos neur6nios ndo apresentem comportamentos instaveis. Os pesos de
ligacdo sdo parametros ajustaveis da RNA que representam a ponderagdo de um neuronio
a outro ao longo da transferéncia da informacao da entrada a saida. As entradas de uma
determinada camada sdo formadas pela multiplicacdo do peso associado a uma
determinada ligacdo e a saida do neurdnio da camada anterior correspondente a tal
ligacdo, exceto para camada de entrada. Os valores dos pesos apds o ajuste representam
a memoria do fendmeno e caracterizam o processo de aprendizagem da RNA, assim como

representam o grau de interatividade entre dois neuronios artificiais.

0 uso do neurdnio artificial pode ocorrer em duas fases sequenciais e distintas. A
primeira, o treinamento, consiste no ajuste dos pesos e bias de maneira a mapear os sinais
de entrada e saida da rede. E a segunda fase, de simulagdo ou operacgdo, que consiste na
aplicacdo da rede no problema, onde a rede devera se apresentar capaz de generalizar a
solucdo e fornecer saida para dados ndo contidos no dominio de dados usados no
treinamento. Entretanto, o processo de obtenc¢ado da solu¢ao nao ocorre de maneira trivial.
0 projeto eficiente das redes envolve uma série de consideracdes e recomenda-se que

sejam cumpridas etapas, conforme sugerido no diagrama da Figura 4. 3.

Figura 4. 3 - Etapas de desenvolvimento de aplicagcdes usando RNA. Fonte: elaborada pela autora.
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Além das consideracdes ja mencionadas, o projetista deve atentar, durante
desenvolvimento das aplicagdes, para que as RNA cubram amplamente o dominio do
problema e atendam as exce¢des e condi¢des limites. O ajuste dos pesos durante o

treinamento deve ser interrompido apenas quando a rede apresentar consideravel
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capacidade de generalizagao de acordo com o critério de parada e a rede é considerada de
boa convergéncia quando a saida apresenta erros abaixo da tolerancia pré estabelecidas

durante a modelagem do fenémeno.

4.4 Breve Historico

De acordo com Braga et al. (1999) o primeiro modelo artificial de um neurdnio
biologico surgiu em 1943, em artigos de Warren McCulloch, neurologista e psiquiatra, e
Walter Pitts, matematico. Os autores apresentaram um modelo matematico no qual

definiram um neur6nio artificial em analogia com um neur6nio biolégico.

Hebb (1949) introduziu o conceito de aprendizagem através do seu livro “The
Organization of Behavior”. O principio “quando a entrada sinaptica e a saida de um
neuronio estdo ambas ativas, ocorre uma mudanca fisica caracterizada pelo aumento na
forca dessa ligacdo”, embasou os algoritmos de treinamento e ficou conhecido por Regra

de Hebb.

Rosenblatt (1958) criou o Perceptron, modelo baseado na analogia com a retina do

olho. O Perceptron consiste numa saida descrita como a soma ponderada de entradas.

Widrow e Hoff (1960) apresentaram o modelo ADALINE (ADAptive LINear
Element), conhecido como regra delta e também designado como least mean square rule
(LMS). Este modelo é capaz de ordenar padrdes em duas categorias através de regra de

aprendizagem baseada no método dos minimos quadrados.

Entretanto, Minsky e Papert (1969) demonstraram que as regras até entdo eram

aplicaveis apenas a problemas ditos linearmente separaveis.

Dadas as limitagdes identificadas e inerentes as tecnologias da época ndo
ocorreram progressos significativos nesta area até que Hopfield (1982), Prémio Nobel da
Fisica, retomou as discussdes sobre o assunto e demonstrou que uma rede opera com

principio de minimizac¢ao de erro associado a cada problema.

Rumelhart et al. (1986) propuseram entdo o algoritmo backpropagation para
treinar redes multiplas camadas. O backpropagation tornou-se um algoritmo popular e
de facil implementac¢do o que contribuiu para solucionar o problema de classificacao de

problemas nao linearmente separaveis e ampliou o uso de Redes Neurais.
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Desde entdo as redes neurais tém evoluido continuamente com o propésito de
generalizar a aplicacdo em vdrias areas, como a biologia, investigacao policial, medicina,

economia e financas, engenharia, entre outras.

4.5Arquitetura de Redes Neurais

A estrutura de uma Rede Neural Artificial determina as fun¢des para as quais a
rede melhor se aplica. As redes sao classificadas de acordo com a sua topologia, ou seja,
de acordo com o nimero de neurodnios, as ligacdes entre neurdnios e as fungdes de

ativacdo empregadas.
Quanto ao numero de camadas, Figura 4. 4, a rede pode ser classificada como:

¢ Redes de camada Unica: apresentam apenas neunonios de entrada e camada

de neuronios saida, ou seja, ndo existem camadas intermediarias;

e Redes multiplas camadas (MLP- Multilayer Perceptron): apresentam
camadas intermediarias ou ocultas entre neurdnios de entrada e camada de

saida.

Figura 4. 4 - Representacdo de rede em camada tnica e multiplas camadas, respectivamente. Fonte:
elaborada pela autora.

Camada de Camada de Camada de Camadas Camada de
Entrada Saida Entrada Ocultas Saida

Quanto a conexado entre os nés a rede pode ser classificada como:

e Feedforward ou aciclica: sinais projetados sempre para frente. A saida de um
neurodnio € a entrada para um neuronio localizado em camada posterior a

da localizacao do neuronio;

e Feedback, ciclica ou recorrente: ocorre retorno dos sinais através de

realimentacao da saida nas entradas.
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Quanto ao comportamento:

e Estiticas: a estrutura de camadas e neuronios definida nio é alterada no

decorrer treinamento. Apenas os pesos sofrem alteragdes;

¢ Dinamicas: neste tipo de redes ocorrem alteracées em nivel do niumero de

neurodnios e de ligacdes.

A arquitetura a ser empregada depende do tipo de problema a solucionar, seja um

problema de classificacdo, de aproximacao de fungdes, séries temporais, dentre outros.

4.6 Aprendizagem

O aprendizado caracteriza-se como a memodria do fendmeno modelado. Ocorre
através da aplicacao de regras de associacdo entre variaveis, denominadas de algoritmo
de aprendizagem. Os algoritmos de aprendizagem do projeto de Redes Neurais Artificiais
sdo estruturados. Portanto, de acordo com a linha de aplicacdo e alguns detalhes da
arquitetura da rede podem-se formar diferentes subareas de aprendizagem. Em geral,
podem-se identificar classes de arquitetura de funcionamento de acordo com o tipo de
aprendizado, como sugere Lins (2002). A seguir tém-se os modelos mais utilizados: os

supervisionados e os nao supervisionados.

4.6.1 Aprendizado ndo supervisionado

Neste tipo de treinamento o ajuste dos pesos da rede é feito de modo a que a rede

responda de modo semelhante quando sujeita a estimulos semelhantes, Barreto (2002).

Para o treinamento inexistem saidas, apenas entradas e pesos. Sempre que se
apresenta uma nova entrada a Rede Neural Artificial, esta deve identificar as
similaridades contidas nos conjuntos de amostras apresentados de modo a estabelecer
uma harmonia com as regularidades entre entrada ao fornecer a resposta. Considera-se
que a rede se encontra bem treinada quando apresenta capacidade de reconhecer todas
as entradas introduzidas durante o treinamento. Esse tipo de aprendizado possui a
necessidade de redundancia na entrada, uma vez que, pode ndo reconhecer quaisquer
padrdes ou caracteristicas nos dados, como é o caso das séries temporais. Sdo exemplos,

as redes competitivas, Kohonen e Hopfield.
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4.6.2 Aprendizado supervisionado

E o treinamento mais utilizado nos diferentes tipos de Redes Neurais existentes.
Neste método os pesos sdo continuamente ajustados a partir de regras baseadas na
minimizacdo do erro, nos quais os valores de saida da rede sdo comparados a valores
esperados. Normalmente sao focados no ajuste de valores de peso que permitam a
classificacao proposta no conjunto de treinamento constituido por pares de vetores
entrada-saida. Este processo tem em vista encontrar o melhor conjunto de valores dos

pesos que minimize o erro entre os valores conhecidos e os valores previstos pela rede.

Exemplos importantes deste tipo de treinamento sdo a regra de aprendizagem do
Perceptron, a regra Delta e o algoritmo de retro propagacao (backpropagation). Pela sua
importancia nesta dissertacdo, apresenta-se com mais detalhe este ultimo algoritmo
aplicado ao treinamento de redes multicamada de avanco simples (Multilayer

Feedforward Network).

4.7 Redes de Camadas Multiplas (MLP - Multilayer Perceptron)

Essa classe é composta de camada de entrada, camadas intermediarias ou ocultas
e camada de saida. “A fun¢do dos neurdnios ocultos é intervir entre a entrada externa e a
saida de modo a tornar a rede capaz de extrair estatisticas de ordem elevada”, Haykin
(1999). Na camada intermediaria é onde ocorre a maior parte do processamento de

informacdes.

Considera-se uma rede com M camadas, sendo a entrada da rede, a primeira
camada m = 1, que apenas transporta a informagdo de entrada de cada neurdnio para a
camada seguinte, nao tendo qualquer fun¢do de transformacao, e a saida, a iltima camada
m = M. As camadas restantes sdo designadas camadas intermediarias. Considera-se
ainda que N,, representa o nimero de neurdnios da camada m e que x;" representa a
saida do neurdnio i da camada m. Utilizando as defini¢cdes (4.1), obtém-se as seguintes

expressoes para o caso geral das camadas intermediarias e saidam = 2, ..., M.

Nm-1

(m) Z W(m 1) (m Dy b(m) (4.2)
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4.8Base Radial

Segundo Silva et al. (2007), “diferentemente das MLP, as quais podem ser
compostas de varias camadas intermediarias, a estrutura tipica de uma rede de fungdes
de base radial (RBF) é composta por apenas uma, onde as fungdes de ativacdo sdo do tipo

gaussiana”.

4.9 Algoritmo de Retro Propagacao (Backpropagation)

O mais popular dos algoritmos ficou conhecido como backpropagation. Trata-se da
extensdo da regra delta Haykin (1999). Tornou-se o algoritmo mais utilizado para
treinamento de RNA por atender a demanda de ajuste da camada intermediaria e ser de

facil implementacao .

Durante o treinamento da rede o algoritmo funciona em duas fases: em uma
primeira fase os padrdes de entrada sdo propagados através da rede, obtendo-se a
resposta produzida pela camada de saida. Em uma segunda fase, utiliza-se uma
propagacdo do erro (diferenca entre as saidas desejada e produzida pela rede) da camada

de saida para as camadas intermediarias de forma atualizar os pesos das conexoes.

Para uma rede neural multicamadas com M camadas e N,, neurdnios, o erro da

resposta do neurdnioi da camada de saida para o padrdo de treino k, é dado pela
()

diferenca entre a saida produzida pelarede x;"° e a saida desejada x&,

ef = (& —x{") = (xf = x) (44)

Este algoritmo baseia-se na reducdo do erro quadratico entre as saidas desejada e
obtida. Portanto, o erro para o k-ésimo conjunto de dados de entrada e saida do conjunto

de treinamento:

m=§E@ﬂk (45)

Para P conjuntos de treino o erro quadratico é expresso como:
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P P Np 1
k=1 k=11i=1 k

(m) 4

iacio feit (m)
ij € a variac¢ao Ifeita no peso w;;

A variag¢ao no peso Aw ijj entreo neurdnio j da

camada m e o neuro6nio i da camada (m + 1) e n uma constante denominada coeficiente

de aprendizagem a cada ajuste e é expressa como:

(m)
Aw.. 7 = — ,
Y P (4.7)

Derivando a func¢do erro em fung¢ao do peso, tem-se:

O 9E  ax™Y

m) — A (m+1) 5 (m)
ow,” 0, ow,] (4.8)

Basedo na reducao do erro quadratico médio, utilizando-se do calculo da derivada
parcial de E em relacdo a cada peso, ou seja, o declinio do gradiente de E foi criado o
algoritmo backpropagation, também conhecido por backpropagation Gradiente

Descendente.

Da expressao (4.4), ao derivar parcialmente a saida do neur6énio i da camada (m +

1) em relacdo ao peso, utilizando a regra da funcdo composta chega-se a:

1 1 1 1
Ox™ Y Ofmany @) fiman (@™ ) 92

owi™  aw™ 8™ awM
(m+1)
da; (4.9)
(m)
an.j

= f’m+1

Considerando-se (4.2)

(m+1) (m+1) Nm
Eixl._ =f (’?ai_ = f' L (m)_(m)
G Ty T me ) Wij Xj
ij i i \J=0 (4.10)
= ,m+1xj(m)

Em relacdo ao outro termo da derivada composta da equacao (4.8), considera-se,

para ajuste dos pesos entre a camada M — 1 e a camada de saida M,a defini¢do de erro:
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) a |1
_ _Z a_ . 2| _ca_ o0
ax™ w24 (=) ) (4.11)
i ij =

sendo o incremento de peso obtido pela expressao

M-1 M) (M-1
AwMD = —pg MMV 12

(M)

Nesta regra de ajuste dos pesos «; ~ € denominado sinal de erro generalizado,

expresso por:

o =~ = x")f'w (4.13)

De forma a obter o ajuste dos pesos entre as camadas intermediarias e partindo da
definicdo de erro, obtém-se por derivacao:

Ny

O0E _Z oE 6x,(lM)
0x D~ L gx 0 gD (4.14)

Considerando (4.2) e (4.14) para o primeiro e segundo termos do somatério
respetivamente, chega-se a:
M M M
0x” _ fan(ay™) dag”
ax™  aal”  axMV

Npy—1
WD 1D M-1) (4.15)
(M) = [ uWn;

Em relacdo a x; a equacdo (4.14) torna-se:

E &
_ (ra _ D (M-1) (M) M-1)
axi(M—l) - nZl [ (xl xi )f MWnl ] nZ_l nl (416)

Considerando a expressao desta derivada na equacgao, tem-se:
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(M-1)
OE _ _0F 0x = z)z 0),,, (4-1)
axi(M—z) axi(M—z)a (M-2) m-1% (4.17)

Logo, o incremento para os pesos entre as camadas intermediarias é expresso por:

M=-2) _ (M-1)_(M-2)
Aw;; = —1naq; X; (4.18)
Em que o erro generalizado das camadas intermediarias ai(M_l) é obtido por:
Nm
(M 1) _ M) (M-1)
=f'u-1 Z W (4.19)
n=1
Em redes com varias camadas intermediarias, para cada camada m é necessario
calcular a(m)
Generalizando o ajuste, a equacao (4.18) pode ser reescrita como:
(m) _ __ _(m+1) (m)
Aw;;™ = —na; X (4.20)
Em que al.(mﬂ) se obtém por
N2
(m+1) _ ¢/ (m+2).  (m+1)
@ = Z An W (4.21)
n=1

Os valores dos pesos podem ser corrigidos por padrdo ou por época. Isso implica
que o treinamento pode ocorrer por entrada sequencial de pares de entrada e saida para
o caso de correc¢do por padrao, ou por apresentacao de todos os padrdes em lotes de dados
quando a correg¢do é por época. A cada iteracdo do algoritmo, ou seja, a cada ajuste nos
valores dos pesos, obtém-se um incremento Aw, adicionado ao vetor w obtido na
interagdo anterior. Além disso, ¢ um método de primeira ordem, portanto, utiliza somente
a informacdo das derivadas de primeira ordem do erro quadratico de aproximacado para

correcao dos pesos.

Este algoritmo tem como vantagem a sua simplicidade, permitindo que seja

implementado rapidamente. A morosidade da sua convergéncia torna-se uma
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desvantagem a sua aplica¢do, e pode ser piorada caso os parametros da rede forem

configurados inadequadamente (Almeida, 2012).

Deve-se considerar ainda que a superficie do erro de resposta pode nao ser tao
simples, e dificulta a obtencdo das derivadas do erro para posterior ajuste dos pesos.
Assim, as redes ficam sujeitas aos problemas de minimos locais na superficie de erro e
resultam em falsa convergéncia do ajuste. Caso seja encontrado um minimo local, o erro
para o conjunto de treinamento para de diminuir e estaciona em um valor maior que o
aceitavel. Todos esses fatores tornam o algoritmo invidvel, pelo ponto de vista de

desempenho computacional.

4.10 Treinamento Rapido

Para permitir uma utilizacdo mais ampla, muitas técnicas tém sido discutidas para
acelerar o desempenho do backpropagation, de modo a oferece maior flexibilidade e uma
avaliacdo computacional mais rapida. Existem varios algoritmos de treinamento de alto
desempenho que podem convergir mais rapidamente em relacdo ao algoritmo
backpropagation gradiente descendente. Sdo divididos em duas categorias: os que
utilizam técnicas heuristicas desenvolvidas a partir do algoritmo descendente padrao,
como a utilizacdo do termo momentum por exemplo. E a segunda categoria, que utiliza
técnicas de otimizagdo numérica tais como gradiente conjugado, Quasi-Newton e

Levenberg-Marquardt.

4.10.1 Método de Levenberg-Marquardt

Levenberg-Marquardt prop6s um algoritmo baseado no método de otimizagao de
Newton que consiste na determinacao das derivadas de segunda ordem do erro
quadratico em relacdo aos pesos, para aceleracdao do treinamento. O algoritmo proposto
acrescenta restricdo adicional ul(w), onde u é uma constante real positiva e I uma matriz
identidade com dimensdes apropriadas a matriz [J7 (w)J(w)]. Desta forma, para a iteragdo

(n+ 1), a corregao do peso é dada como:
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Aw) = =T W) + u@I7J" (wr)]le(w(n))] (4.22)

0 método ¢ dito mais rapido porque u é ajustado com um fator variante (maior ou
menor que 1) de acordo com o resultado da fung¢do erro para cada iteracdo, o que pode
conduzir a convergéncia mais rapidamente. No entanto, demanda mais calculos por
iteracdo, a depender da complexidade das fun¢des de ativacdo e do problema a ser
analisado. De acordo com Saini e Soni (2002) a utilizacao torna-se pouco pratica quando
se trabalha com numero elevado de iteragdes. E apesar do grande esfor¢co computacional
no sentido de se trabalhar a formulacao, ele segue sendo o algoritmo de treinamento mais

rapido para Redes Neurais.

Além disso, o método é especialmente apropriado para problemas mal

condicionados.

4,11 Eficiéncia de uma Rede Neural

Normalmente a escolha da configuracdo mais apropriada de uma Rede Neural
Artificial para melhor representacao do dominio do problema ocorre de forma empirica,
embora ja existam heuristicas de estimativa de topologias de melhor desempenho. A
seguir sdo discutidos alguns aspectos que estao diretamente relacionados a eficiéncia das

aplicagdes que utilizam rede neural como ferramenta.

Pré-processamento de dados: em muitos casos os padroes apresentados a rede
para treinamento apresentam discrepancia de intervalo ou naturezas diferentes. Pode
fazer-se necessario, nesses casos, a adocdo de técnicas que minimizem essas
caracteristicas dos dados. A normalizacdo é uma dessas técnicas e tem sido empregada
por aumentar a eficiéncia do algoritmo, uma vez que elimina o efeito da dimensao e
assegura que todas as variaveis recebam a mesma atenc¢do durante o ajuste dos pesos.
Logo, o processo de normalizacdo de padrdes tende a minimizar os problemas advindos
do uso de unidades distintas entre as variaveis, além de evitar resultados equivocados a
partir de dados erréneos e nao representativos. A normalizacdo também pode evitar
estagnacdo da rede e pode acelerar a velocidade de convergéncia. Além da normalizacao

existem outras técnicas para pré-processamento de dados como andlise de componentes
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principais (PCA), entre outras.

Numero de neurdnios de entrada e saida: na camada de entrada recomenda-se que
o numero de neurdnios de entrada seja igual ao numero de variaveis que produzem as
entradas da rede. Para determinacao do nimero de neur6nios na camada de saida, deve-
se considerar a pretensdo da rede. De acordo com Braga et. Al (1999) em problemas de
classificacao de itens em agrupamentos o recomendavel é que haja um neurdnio para cada
grupo. Para modelagem de fun¢des matematicas, um neuronio é suficiente. Quanto a
filtragem de ruidos um nimero de neur6nios na camada de saida igual ao da camada de

entrada ja é satisfatério.

Numero de neurdnios de camadas intermediarias: para Braga et. Al (1999) a
determinacdo do numero de neurénios nas camadas intermediarias também é uma
questdo relevante no projeto da arquitetura de uma Rede Neural. Quando esse nimero é
subestimado pode ocorrer o chamado underfitting. Neste caso a rede apresenta
dificuldades em manipular as entradas por apresentar estrutura insuficiente a demanda,
o que pode dificultar a convergéncia dos algoritmos de treinamento. Em contrapartida,
um numero excessivo de neurdonios na camada intermediaria diminui a capacidade de
generalizacdo, o que caracteriza o overfitting. Hecht-Nielsen (1989) propde que a camada
oculta tenha aproximadamente (2i + 1) neuronios, onde i é o nimero de variaveis de
entrada. Braga et al. (1999) sugere que a quantidade de neur6nios da camada oculta seja
um numero intermediario entre o nimero de neurdnios na camada de entrada e o nimero
de neurodnios na camada de saida. Ou ainda 2/3 do nimero de neurdnios na entrada mais
o numero de neurdnios na saida. Também se adota nimero de neur6nios da camada
intermediaria como 10% do niimero de exemplos. Almeida (2012) conclui que a partir de
certo numero de neuronios, a rede passa a estar bem aproximada no geral, dado que o
erro relativo médio nao sofre grandes alteragdes. Mas em certos pontos esta aproximacao
jando é muito exata, demonstra que o aumento do nimero de neuronios da rede aproxima
melhor dos valores do conjunto de treinamento, tendo mais dificuldade em aproximar

valores que nao facam parte deste conjunto.

Critérios de Parada: os métodos que determinam o momento em que o
treinamento deve ser interrompido sdo chamados de critérios de parada. Os mais

utilizados segundo Haykin (1999) sao:

¢ Numero maximo de ciclos, conhecido também como iteracdes ou epochs:
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numero de vezes que o conjunto de padrdes é apresentado a rede e os pesos

consequentemente ajustados;

Norma euclidiana do vetor gradiente descendente de valor menor que o

gradiente limite (algoritmo backpropagation );

Taxa absoluta do erro quadratico médio muito pequena (algoritmo

backpropagation);
Tempo limite para iteragdes; e

Critérios de parada hibridos os quais se estabelecem formula¢des que

relacionam os critérios anteriormente citados.
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5 TECNICA PROPOSTA APLICADA A ANALISE DE
ESTRUTURAS

Formulagdes em métodos numéricos sdo amplamente difundidas na analise de
estruturas. A compreensao de fendmenos fisicos em engenharia estrutural, normalmente,
¢ feita aplicando-se esses métodos e estabelecendo-se relagdes matemadticas que
transcrevam a fenomenologia na forma de comportamento do material, condi¢ées de
vinculacao e carregamento e arranjo estrutural. Essas relacdes podem ser descritas pela
aproximac¢do de funcdo matematica que descreve o comportamento de grandezas de
interesse na andlise e as quais podem implicar em custo computacional e de

desenvolvimento.

Este trabalho apresenta possiveis aplicacdes onde a modelagem RNA pode ser
integrada ao Método dos Elementos Finitos. De maneira geral, pretende-se aproximar
curvas que descrevem determinadas relacdes importantes a analise estrutural por meio

da operacao de Redes Neurais treinadas com padrdées obtidos de simulagdes em MEF.

5.1Metodologia

Baseada na literatura ja citada a metodologia do presente trabalho evoluiu no
sentido de explorar e testar a aplicabilidade de Redes Neurais a problemas caracteristicos
da engenharia estrutural. Inicialmente, para efeitos de validacao, foram abordados
exemplos cuja solucdo apresenta-se matematicamente exata, de complexidade conhecida.
As Redes Neurais treinadas a partir de dados extraidos de solugdes analiticas objetivaram
aproximar as curvas destas fun¢des matematicas. Nesta fase do trabalho foi elaborado um
estudo acerca das melhores configuracdes para ajustar parametros de treinamento que
pudessem tornar a rede mais eficiente em fase de operacdo. Verificou-se também a
influéncia desses parametros na qualidade de resposta fornecida pela RNA e estabeleceu-
se os critérios de configuracao de tais parametros para a modelagem de problemas de

complexidade elevada.
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Posteriormente combinou-se o uso de Redes Neurais com o Método dos Elementos

Finitos. Nesta juncdo utilizou-se da modelagem MEF para a geracao de padroes de

treinamento para a RNA, em duas linhas de aplicacao:

Interpolagdo: a partir do treinamento de uma RNA com dados em MEF foram
simulados valores de grandezas cujos valores de entrada estdo contidos entre os
intervalos de maximo e minimo do conjunto de treinamento, ou seja, dados
contidos dentro do dominio Q do problema, analogo ao procedimento de
interpolacao. A solucao final contempla solucdo em MEF e por Redes Neurais, como

ilustra a Figura 5. 1.

Figura 5. 1 - (a)Simula¢do em MEF (b)Entradas para simulagao da RNA. Fonte: Elaborada pela autora

r r

(@) (b)

Extrapola¢do: Uma rede foi treinada e em fase de operacao é simulada com valores
contidos na fronteira I' do conjunto de treinamento, Figura 5. 2 (a). A saida
correspondente realimenta o conjunto de treinamento usado durante o
treinamento anterior e o0s pesos reajustados. Este processo é repetido
continuamente até que a curva a qual se deseja estimar seja totalmente descrita.
Com isso, a fronteira que delimita o conjunto de entrada é também continuamente
expandida a cada novo valor extrapolado. Pode-se fazer necessario, em caso de
pequena quantidade de amostras obtidas via MEF puro, utilizar de interpolacao
para aumentar o conjunto de dados de treinamento. A Figura 5. 2 exibe este

processo.
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Figura 5. 2 - (a)Puro MEF (b)Entradas para simula¢do RNA (c) Solu¢do MEF+RNA obtida por
simula¢do com pares de entrada em puro MEF, por interpolacdo e por extrapolacao. Fonte: Elaborada
pela autora

(a) (b) (c)

Todos os cddigos, elementos finitos e Redes Neurais, foram desenvolvidos no
ambiente MATLAB®, em computador com processador Intel Core i3 2,67GHz e 3 GB de
RAM. As configuragdes dos parametros de treinamento da RNA, para cada exemplo, foram
obtidas através de comparativo de desempenho entre operacdo da rede treinada com
topologias mais simples até as mais complexas. Foi mantido o algoritmo default de
treinamento do ambiente, o backpropagation Levenberg-Marquardt. Para ilustrar a
metodologia proposta, foram abordados problemas de elasticidade plana, considerando
ndo linearidade geométrica. A solucdo generalizada proposta através de MEF+RNA foi

aplicada a trés classes de problemas como sera discutido posteriormente.

5.2Problemas com Soluc¢ao Analitica Conhecida

O objetivo deste tdpico é fazer analises preliminares acerca de configuracdes da
Rede Neural Artificial que impliquem em aumento de desempenho durante treinamento
e operacao. Sao apresentados exemplos cuja solucdo apresenta-se exata, de complexidade
conhecida, e feitos testes variando-se os parametros de treinamento da rede, tais como
funcdo de ativagdo, nimero de amostras e nimero de camadas. Este procedimento visa
estabelecer critérios para configuragao inicial da RNA nos problemas mais complexos que

serdo abordados posteriormente.

5.2.1 Viga em balanco sob carga pontual

Considere-se o modelo unidimensional de viga engastada-livre, com comprimento

L = 1 m, ilustrado na Figura 5. 3. Admita-se se¢do retangular medindo 15 x 25 cm, em
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concreto armado de moédulo de elasticidade E = 25 GPa.

Figura 5. 3 - Modelo unidimensional de viga sob acdo de carga pontual. Fonte: Elaborada pela autora.
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O deslocamento u na extremidade livre da viga sob a acdo de uma carga pontual P

¢é descrito como:

PL?

Y Z3E (5.1)

Ao variar o valor de carga aplicada entre 0 a 25 kN obtém-se o comportamento dos

deslocamentos sofridos pela viga, em mo6dulo, como mostra a Figura 5. 4.

Figura 5. 4 - Solugao analitica da flecha maxima na viga sob acdo de carga pontual.
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Para modelagem da soluc¢do da viga por Redes Neurais foi utilizada a arquitetura
Perceptron e o algoritmo de treinamento backpropagation. O Perceptron é a mais simples
dentre as arquiteturas disponiveis e consiste apenas em varidveis de entrada e neurdénios
corrrespondentes as variaveis de saida da rede. Segundo a literatura, sua aplicacdo esta
limitada a modelagem onde a solucdo é caracterizada como linearmente separavel. A
entrada da RNA foi a carga P e a saida o deslocamento correpondente a carga aplicada,

sendo portanto a arquitetura de neuronios 1:1.
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Amostras para a rede foram extraidas a partir da equagdo analitica para o
treinamento de 5 redes com 2, 3, 5, 9 e 17 pares de entrada e saida. Esta sequéncia de
amostragem garante que contenham dados comuns aos padroes das 5 redes treinadas, de
modo a facilitar a comparagdo de resultados advindos de simulagdo. Assim foi possivel
verificar a influéncia da quantidade de amostras utilizadas para treinamento na qualidade
da resposta. A simulacdo das 5 redes com 17 amostras treinadas com as fung¢des de
ativacdo linear, logistica e tangente hiperbdlica apresentou os seguintes resultados,

ilutrados nas Figuras 5.5 a 5.7.

Figura 5. 5 - Dados analiticos e resultados da RNA treinada com diferentes quantidades de amostras e
funcdo de ativacao linear.
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Figura 5. 6 - Dados analiticos e resultados da RNA treinada com diferentes quantidades de amostras e
funcdo de ativagdo logistica.
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Figura 5. 7 - Dados analiticos e resultados da RNA treinada com diferentes quantidades de
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Os erros nos resultados obtidos por RNA para a carga aplicada em relagdo a solugao

analitica pararede treinada com fungdo de ativacdo linear, logistica e tangente hiperbolica

sdo apresentados nas Figuras 5.8 a 5.10.

Figura 5. 8 - Erros relativos entre resultado analitico e por RNA treinada com diferentes quantidades de
amostras e fungao de ativacao linear.
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9 - Erros relativos entre resultado analitico e por RNA treinada com diferentes quantidades de

amostras e fungio de ativagdo logistica.
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Figura 5. 10 - Erros relativos entre resultado analitico e por RNA treinada com diferentes quantidades de
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De acordo com os graficos da Figura 5. 8 os erros relativos referentes aos

resultados obtidos por treinamento com funcao de ativacdo linear apresentaram-se

menores quando comparados aos produzidos pelo treinamento com as demais fungoes,

Figura 5.9 e Figura 5. 10, independentemente do tamanho da amostra.

Também é possivel observar que os erros entre previsto e analitico sdo menores a

medida que a carga prevista é aumentada. Isso ocorre devido a quantidade e

caracteristicas das amostras de treinamento, que podem ter sido insuficientes para

descrever o dominio do problema com qualidade.

Portanto, como esperado, conhecida a complexidade da fun¢do para aproximagao
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que estabelece uma relagdo linear entre a agdo da carga e a flecha na viga, uma RNA tipo
Perceptron treinada com func¢do de ativacdo linear apresenta bom desempenho. Para a
arquitetura de rede 1:1, nota-se que fungdes de ativagdo mais complexas, associadas a
amostras de treinamento pequenas, podem levar a erros significativos, o que pode
inviabilizar sua aplica¢do. Além disso, pode-se ressaltar que a RNA, para este problema,
poderia também convergir com demais arquiteturas, com diferentes quantidades de
camadas e combinacdes de funcbes de ativacdo. Entretanto, configuracbes mais
complexas demandam mais tempo de processamento, uma vez que o algoritmo trabalha

com maior numero de variaveis.

5.2.2 Modelo constitutivo de Popovics (1973)

As leis constitutivas definem o comportamento do material quando submetido a
solicitacdes, através do diagrama tensdo-deformac¢do. Para o concreto sujeito a

compressao, Popovics (1973) propde um modelo elastico ndo linear descrito por:

MR (eg_o) " i)m ’ (5.2)

m—1+(€0

Onde o é a tensdao de compressdo apds o pico de resisténcia, g, € a resisténcia a
compressao do concreto, ¢ a deformacao atual, & a deformagao especifica
correspondente a tensao de resisténcia a compressdo e m um parametro dependente de
0y, definido por m = 4x10™* g, + 1, em psi. Para equivaléncia com o sistema métrico,
valores de m entre 2 e 5 correspondem, aproximadamente, a concretos com resisténcia a

compressao entre 20 Mpa e 70 MPa.
Reescrevendo (5.2) de forma alternativa:

o (e) m
o) & i)m

m—1+(rSO

(5.3)

A curva que descreve a equacgdo (5.3) é ilustrada na

Figura 5. 11.
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Figura 5. 11 - Modelo constitutivo elastico nio linear Popovics (1973) para o concreto a compressao.
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A modelagem deste problema por RNA deu-se através de treino e simulacdo
partindo do modelo mais simples de rede existente até um modelo mais complexo. Foram

variaveis de entrada g/go e m e variavel de saida ¢ /00' em 4 redes tipo Perceptron,

topologia 2:1, cada qual com 3, 5,9 e 17 conjuntos de treinamento, respectivamente. Cada

rede foi simulada com 17 dados nas entradas, com 8/50 variando de 0 a 2 e m com valores
2,4,6e8.
Para treinamento com func¢do de ativagdo linear tém-se os graficos da Figura 5.12.

Figura 5. 12 - Simulagao de Perceptron treinado com fungao de ativacdo linear com (a) 3 amostras (b) 5
amostras (c) 9 amostras (d) 17 amostras.
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Para fungao de ativagao logistica, os resultados sao ilustrados na Figura 5.13.

Figura 5. 13 - Simulac¢ao de Perceptron treinado com func¢do de ativa¢io logistica com (a) 3 amostras (b) 5
amostras (c) 9 amostras (d) 17 amostras.
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Por fim, para fungao tangente hiperbdlica, tém-se os resultados da Figura 5.14.

Figura 5. 14 - Simulac¢io de Perceptron treinado com func¢do de ativagdo tangente hiperboélica com (a) 3
amostras (b) 5 amostras (c) 9 amostras (d) 17 amostras.
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Com base nos resultados da Figura 5. 12, Figura 5. 13 e Figura 5. 14 pode-se

constatar que o Perceptron nao se adequa a modelagem deste problema e apresenta

discrepancia entre os resultados simulados e os analiticos para todas as possibilidadesde

treino testadas. Tornou-se, entdo, necessaria a utilizacio de uma rede multicamadas

(MLP). A incapacidade da fung¢do de ativacdo linear em representar o fendmeno era

esperada, sendo mostrada de forma didatica, por se tratar de um exemplo ilustrativo das
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potencialidades da modelagem via RNA em problemas nao lineares.

Para uma rede MLP é preciso inserir camadas intermedidrias entre a entrada e a
camada de saida. Inicialmente, testou-se a configuracido com uma unica camada
intermediaria, do tipo 2:X:1. Para a camada intermediaria e camada de saida foram feitas
as seguintes combinacgdes entre as fun¢des de ativacdo: linear-linear, logistica-logistica,
tangente hiperbolica-tangente hiperbolica, logistica-linear, tangente hiperbdlica-linear,
linear-logistica, tangente hiperbolica-logistica, linear-tangente hiperbdlica, logistica-
tangente hiperbdlica. Ao incrementar o nimero de neuronios da camada intermediaria de
1 a 10 e seguindo a ordem de fungdes de ativacdo citadas acima os resultados ndo
expressaram convergéncia significativa. Configuracdes de rede que continham entre 2 e
6 neurdnios na camada intermedidria e fun¢des de ativagao logistica-linear, treinadas com
16 amostras, representaram adequadamente o formato das curvas analiticas, o que nao
ocorreu nas demais configuracdes. No entanto, esta topologia de rede levou a erros
consideraveis em relacdo aos valores da solucdo analitica em diversos pontos, tornando-
a inviavel. Isso justificou, portanto, a insercdo de uma nova camada intermediaria. Para
insercdo desta nova camada foi considerado que a camada de saida deveria permanecer
com funcao de ativacao linear, default do Matlab. Assim a combinacao entre as fungdes de

ativacdo usuais deu-se apenas entre as 2 camadas itermediarias.

Figura 5. 15 - Simula¢do de MLP 2:4: 4:1 treinada com funcdo de ativacdo linear e logistica nas camadas
intermediarias (a) 3 amostras (b) 5 amostras (c) 9 amostras (d) 17 amostras.
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Apos treinamento realizado com combinagao entre fungdes de ativagdo e variacao

no numero de neurdnios chegou-se a topologia 2:4:4:1, funcdo de ativacdo linear e
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logistica nas camadas intermedidrias e treinamento a partir de 16 combinag¢des de

entrada como a topologia de rede que forneceu os melhores resultados, como ilustra a

Figura 5. 15.

A Tabela 5. 1 apresenta a solucao via RNA e solucao analitica para o modelo de

Popovics(1973) em 17 pontos de deformacdo para diferentes valores de m.

Tabela 5. 1 - Comparativo de resultados RNA e analitico.

0/00

/e m=2 m=4 m=6 m=8
Analitic RNA | Analitic RNA | Analitic RNA | Analitic | RNA
0 0 0,056 0 0,022 0 0,0273 0 0,052
0,125 | 0,246 0,264 0,166 0,144 0,150 | 0,1469 | 0,142 0,141
0,250 | 0,470 0,462 0,332 0,327 0,300 | 0,2949 | 0,285 0,258
0,375 | 0,657 0,635 0,496 0,509 0,449 | 0,4609 | 0,428 0,401
0,500 | 0,800 0,774 0,653 0,672 0,598 | 0,6281 | 0,571 0,561
0,625 | 0,898 0,878 0,793 0,804 0,741 | 0,7773 | 0,711 0,722
0,750 | 0,960 0,951 0,904 0,900 0,869 | 0,8922 | 0,845 0,859
0,875 | 0,991 0,996 0,976 0,959 0,963 | 0,9614 | 0,953 0,948
1,000 | 1,000 1,018 1,000 0,983 1,000 | 0,9789 | 1,000 0,971
1,125 | 0,993 1,019 0,977 0,971 0,960 | 0,9419 | 0,940 0,915
1,250 | 0,975 1,000 0,918 0,926 0,850 | 0,8508 | 0,771 0,781
1,375 | 0,951 0,964 0,836 0,849 0,701 | 0,7125 | 0,556 0,589
1,500 | 0,923 0,918 0,744 0,751 0,549 | 0,5487 | 0,367 0,383
1,625 | 0,892 0,878 0,651 0,655 0,416 | 0,4002 | 0,233 0,222
1,750 | 0,861 0,858 0,565 0,582 0,311 | 0,3016 | 0,147 0,142
1,875 | 0,830 0,837 0,488 0,517 0,232 | 0,2349 | 0,093 0,107
2,000 | 0,800 0,753 0,421 0,413 0,173 | 0,1535 | 0,060 0,060

Os erros relativos entre a solu¢do analitica e simulacdo RNA sdo descritos na

Tabela 5. 2.
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Tabela 5. 2 - Erros relativos entre resultados por RNA e analitico.

€/e, Erros relativos(%)

m=2 m=4 m==6 m=2_8

0 ] ] - ]

0,125 7,554 13,617 2,066 1,259
0,250 1,678 1,682 1,7 9,695
0,375 3,422 2,496 2,490 6,347
0,500 3,237 2,939 5,015 1,610
0,625 2,258 1,475 4,870 1,446
0,750 0,895 0,420 2,657 1,668
0,875 0,554 1,659 0,217 0,461
1,000 1,85 1,69 2,11 2,87
1,125 2,638 0,623 1,936 2,720
1,250 2,572 0,837 0,011 1,308
1,375 1,408 1,589 1,539 6,040
1,500 0,476 1,007 0,072 4,214
1,625 1,601 0,506 3,890 4,664
1,750 0,313 3,076 3,147 3,188
1,875 0,842 6,000 1,162 14,164
2,000 5,762 1,899 11,730 0,657

Observa-se na Tabela 5.2 erros relativamente baixos, sendo o maior erro
percentual obtido de 14,164%. Este erro quando analisado isoladamente pode indicar um
mau desempenho da topologia e configuracées de RNA. Entretanto, dentro do conjunto
de resultados fornecidos na Tabela 5.1 e Tabela 5.2, observa-se convergéncia nas
respostas entre RNA e analitico, com predominancia de erros bem abaixo do maximo

encontrado.

Conclui-se que as Redes Neurais com multiplas camadas mostraram-se eficazes
para simular o problema. Conhecido ¢, e g, referentes a propriedade de resisténcia do
material, é possivel determinar a tensdo para qualquer nivel de deformacgao, dado o valor
de m, parametrizando os dados. Portanto, os valores expressos na Tabela 5. 1 e 5.2

referentes a resposta por RNA evidenciam boa aproximacgao e caracterizam a curva como
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pretendido.

5.3 Problemas com Solu¢do Aproximada via Formula¢ao Linear do MEF

Uma das maneiras de se obter os deslocamentos em diferentes pontos de
determinada geometria é através de nova simulacdo em MEF, onde a estrutura é
subdividida novamente em fracdes menores. Como alternativa a novo refinamento de
malha, para obtenc¢do de grandezas em diferentes pontos, integrar RNA as solu¢des em
MEF é uma alternativa interessante. Uma estrutura modelada através do MEF,
discretizada em uma determinada quantidade de elementos, fornece solucées para
numero finito de pontos, a depender do tipo de elemento finito utilizado. Ja uma rede
treinada com esses mesmos pontos pode oferecer solucdo para infinitos pontos do
dominio. Para classes de problemas em que se busca apenas a correspondéncia ponto-

grandeza ainda nao se discute a precisdo dos resultados, mesmo onde a fun¢ao de ativagdo

¢ de maior complexidade em relacdo as aproximativas usadas no MEF.

Do ponto de vista da precisao na solu¢ao em MEF o refinamento torna-se
necessario para que o modelo apresente convergéncia nos resultados e modele
adequadamente o fendmeno, garantindo assim, confiabilidade e robustez. E interessante
frisar que tal convergéncia é observada através da relacao entre o comportamento das
grandezas de determinado ponto e o numero de elementos MEF utilizados durante
discretizacdo. Entretanto, Galvdo (2000) ressalta que a utilizacdo de uma quantidade de
elementos para geracao de solucdo satisfatéria dentro da precisdo desejada reflete em
aumento no custo computacional. Em situacées onde o custo computacional relacionado
ao refinamento torna-se relevante a RNA pode ser usada para estimar grandezas de
determinado ponto em funcao do nimero de elementos. Espera-se assim, que os custos
relacionados a precisao do método aproximativo possam ser diminuidos com a

combinac¢ao dos dois métodos.

Neste topico é discutido como integrar a RNA ao MEF linear, para garantir que
pontos quaisquer do dominio sejam mapeados, e também como tentar obter solucdes

mais precisas a um custo computacional mais baixo.
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5.3.1 Chapa sujeita a carga pontual

Uma chapa engastada de dimensdes 4x4x0, 15, e coeficiente de Poisson v = 0, 25
e modulo de elasticidade E = 10000 sob a acdo de uma carga P = 10 aplicada em sua
extremidade livre é demonstrada na Figura 5. 16. Trata-se de um exemplo hipotético
preliminar, ilustrativo da metodologia aplicada a problemas simulados numericamente.

Figura 5. 16 - Modelo de chapa sob acdo de carga pontual. Fonte: elaborada pela autora.

P

Admitiu-se que a estrutura esta submetida ao regime de pequenas deformagdes e
deslocamentos, comportamento linear elastico e estado plano de tensdes. Portanto, para
determinar os deslocamentos mediante a solicitacdo foi aplicado o Método dos Elementos

Finitos, em versao linear.

A geometria da estrutura foi dividida em 4 elementos quadrilaterais do tipo (Q4)

com fung¢des aproximativas lineares, como apresentado a seguir:

Figura 5. 17 - Divisdo do dominio e numeracdo dos nés. Fonte: elaborada pela autora.

3 6 9

A
JVT 2 5 8
X 1 4 7

A simulacdo em MEF para a estrutura dividida em 4 elementos, com 9 nds, foi

executada em 3,87 segundos. A Tabela 5. 3 expressa os valores de deslocamento obtidos.
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Tabela 5. 3 - Simulacdo MEF.

NG Coordenadas Des.locamento Deslo.camento
horizontal (m) vertical (m)
1 (0,0) 0 0
2 (0,2) 0 0
3 (0,4) 0 0
4 (2,0) -1,1994e-2 -1,5847e-2
5 (2,2) -1,1500e-3 -1,4496e-2
6 (24) 1,3940e-2 -1,4429e-2
7 (4,0) -1,5158e-2 -3,2743e-2
8 (4,2) -1,2898e-3 -3,6266e-2
9 (44) 2,1264e-2 -4,9682e-2

Neste caso, como alternativa ao refinamento da malha e a interpolacao utilizou-se
Redes Neurais Artificiais para aproximar os deslocamentos mediante a solicitagdo. Assim
esperava-se que as RNA generalizassem a solucdo de modo a obter o campo de

deslocamentos para qualquer ponto na geometria da chapa.

Realizou-se os treinos com as redes tipo MLP. Como constatado na se¢do 5.2, as
redes Perceptron ndo modelam adequadamente problemas nao linearmente separaveis.
Criou-se duas redes. As variaveis de entrada de ambas foram as coordenadas nodais na
configuracdo indeformada. Para a rede 1 a saida foi o deslocamento na diregdo x e para a
rede 2 o deslocamento na direcdo y. Para ambas, a configuracdo da RNA adotada foi a
mesma. A solugdo final é o resultado de simulagdo das duas redes. Foi testada a
possibilidade de modelar o problema com uma rede tnica, onde as entradas foram as
coordenadas nodais e os respectivos deslocamentos nas dire¢des x e y, mas os resultados

apresentaram um resultado menos satisfatério do que a solu¢do com duas redes.

Os treinamentos foram desenvolvidos utilizando redes com uma e duas camadas
intermedidrias, as fungdes de ativagdo usuais combinadas em todas as possibilidades e o
numero de neurdnios incrementados de 1 a 10, e em mesmo nimero para o caso de duas
camadas. Os padrdes de treinamento sdo correspondentes aos 9 nds descritos na Figura
5.17. Apo6s varios treinamentos, a topologia que apresentou o melhor ajuste foi 2:4:1, com

funcdo de ativagdo linear na camada intermediaria e tangente hiperbdlica na saida. Na
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Tabela 5. 4 sdo expressas as coordenadas da configuracdo deformada, obtidas com uso da

rede treinada, em comparagao aos resultados obtidos via MEF.

Tabela 5. 4 -Resultados MEF e MEF+RNA.

Coordenadas Coordenada x - configuracdo Coordenada y - configuracdo

configuracao deformada deformada

indeformada MEF MEF+RNA MEF MEF+RNA
(0,0) 0 -7,055e-3 0 -3,866e-3
(0,2) 0 -1,175e-3 2,000e+0 1,995e+0
(0,4) 0 5,812e-3 4,000e+0 3,994e+0
(2,0) 1,988e+0 1,996e+0 -1,584e-2 -1,589e-2
(2,2) 1,998e+0 2,002e+0 1,985e+0 1,981e+0
(2,4) 2,013e+0 2,009e+0 3,985e+0 3,979e+0
(4,0) 3,984e+0 3,999¢e+0 -3,274e-2 -3,596e-2
(4,2) 3,998e+0 4,006e+0 1,963e+0 1,962e+0
(4,4) 4,021e+0 4.012e+0 3,950e+0 3,960e+0

A Figura 5. 18 ilustra a configuracao deformada obtida com a rede treinada, para

estimar a posicao de 25 pontos do dominio, além da configuracdo calculada com MEF.

Figura 5. 18 - Comparativo entre deformadas por MEF e MEF+RNA.

Indeformada

Deformada MEF

Deformada
MEF+RNA

Os tempos alcangados para as redes treinadas para simulacdo de 4 a 100 nés
variam de acordo com o grafico da Figura 5. 19. Observa-se um aumento
aproximadamente linear do custo computacional, neste caso. Vale destacar que apenas o
tempo de simulacdo esta sendo contabilizado, ndo incluindo o tempo gasto no

treinamento da rede e tempo gasto para obten¢do das amostras em simulacées MEF.



66

Figura 5. 19 - Tempos de simulagdo RNA de 4 a 100 coordenadas.
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Com a RNA treinada, diversos pontos do dominio do problema podem ser
simulados. Isso evita nova subdivisdo da geometria, o que implica em menor ocupacao de
memoria, devido ao ndo armazenamento de matrizes de rigidez maiores, e consequente
diminui¢do nos tempos de obteng¢do da solu¢ao. Como os resultados de RNA treinada por
dados MEF apresentaram coeréncia na resposta, justifica-se a aplicacdo de Redes Neurais
como alternativa a nova simulacdo em MEF, uma vez que treinada, a RNA foi capaz de
generalizar a solugdo e fornecer respostas para qualquer ponto do dominio do problema.
Deve-se destacar que a simulagdo com RNA incorpora os erros do modelo em MEF
utilizado para treinamento, de forma que é importante utilizar um boa amostra de dados

para treinar a rede.

5.3.2 Modelo simplificado de barragem em contraforte

A Figura 5. 20 descreve o modelo simplificado de uma barragem do tipo
contraforte, feita em concreto, com modulo de elasticidade E = 2,1 GPa e coeficiente de

Poisson v = 0,20, submetida a pressdo exercida pela agua de peso especifico Yggyq =

9,81.10% N/m3, num determinado nivel N,,,,, ao longo de uma de suas faces.
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Figura 5. 20 - Representacdo da geometria e solicitagdes em uma barragem. Fonte: Elaborada pela autora.
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A forca q exercida pela agua é regida pela relacao:
q = (Nmax — ¥)-Yiiquido (5.4)

O nivel N, representa o altura da coluna de liquido, sendo porcentagem da altura

H da barragem, e ¥gq4uq 0 peso especifico do liquido. Para o problema, o liquido

considerado foi a agua a um nivel de 100% da altura H.

A entrada dos dados referentes a geometria da estrutura que melhor descreve o

fenomeno foi tomada em funcao de H, conforme (5.5 ):

bl =0,4H; b2 =0,2H; hl =0,2H; h2 = 0,8H; (5.5)

Desprezando as forgas de interagao entre liquido e estrutura, e a nao linearidade
fisica do concreto, no regime de pequenas deformagdes e deslocamentos optou-se por
desenvolver andalises do campo de deslocamentos da estrutura através do MEF em sua

versdo linear em estado plano de tensoes.

O dominio foi discretizado em elementos finitos quadrilaterais com quatro nds
(Q4), sendo as fungdes aproximativas de primeira ordem, em deslocamentos. O MEF foi
simulado em diferentes quantidades de elementos. De modo a manter coeréncia no
tamanho dos elementos e adequa-los as caracteristicas geométricas da estrutura, durante
a subdivisao do dominio, estabeleceu-se uma relacao entre o nimero de elementos que a

compoe, nas direcoes x e y, de acordo com (5.6).
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numerOgiementos — NX. MY (5 6)

nx = 2.k
ny=5k, k>0€ N.

onde nx e ny sao divisdes de elementos nas dire¢des x e y, respectivamente.

A numeracao dos nos e a distribuicdo dos elementos para dominio dividido em 10

elementos, por exemplo, de acordo com a relagao proposta é representada na Figura 5.

21.

Figura 5. 21 - Numeracio e distribui¢cdo dos n6s em 10 elementos. Fonte: elaborada pela autora.
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Para o né da face superior, na superficie que sofre a solicitacdo, de coordenadas
(0,10), os deslocamentos horizontais e verticais em funcao da quantidade de elementos

paral < k < 10, sdo demonstrados na Tabela 5. 5.

Tabela 5. 5 - Numero de elementos de discretizagdo MEF e deslocamentos vertical e horizontal

correspondentes.

Numero de elementos | Deslocamento horizontal(m) | Deslocamento vertical (m)
10 5,940e-003 1,280e-003
40 4,620e-003 1,010e-003
90 4,450e-003 9,740e-004
160 4,380e-003 9,550e-004

250 4,360e-003 9,490e-004
360 4,340e-003 9,440e-004
490 4,330e-003 9,420e-004
640 4,320e-003 9,400e-004
810 4,320e-003 9,400e-004
1000 4,320e-003 9,400e-004
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Graficamente, tém-se os resultados apresentados na Figura 5.22.

Figura 5. 22 - Deslocamentos em fun¢do do niimero de elementos finitos (a) horizontal (b) vertical.
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Os resultados expressos tanto na Tabela 5. 5 quanto na Figura 5. 22 evidenciam
que o refinamento da malha a partir de 640 elementos finitos converge em seus valores
para o ponto em anadlise. As configuracdes deformada e indeformada para MEF em 640
elementos é ilustrada na Figura 5. 23.

Figura 5. 23 - Representacdo das configuracdes indeformada e deformada da barragem.
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Além disso, os tempos de simula¢do correspondentes aos refinamentos adotados

indicam crescimento aproximadamente linear da curva tempo versus ndmero de

elementos, conforme Figura 5. 24.
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Figura 5. 24 - Tempos de simulacdo em MEF para os refinamentos entre 10 e 1000 elementos.
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A relacdo entre uma grandeza fisica e a quantidade de elementos é um dos
importantes indicadores de desempenho das formulacdes do Método dos Elementos
Finitos. A partir do comportamento desta relacao pode-se inferir acerca da viabilidade de
determinado tipo de elemento e dos custos para obtencdo da solugdo. Como dito na
introducao do item 5.3, o refinamento de malha ou uso de fun¢des aproximativas de maior
grau, por exemplo, implicam em resultados mais precisos, entretanto em maior ocupagao
de memoria e tempo de processamento. Uma sugestdo para obter melhores resultados

através da integracdo de RNA ao MEF por extrapolacao é aqui aplicada e discutida.

A quantidade de amostras de simulagdo em MEF para treinamento da RNA deve
ser a minima possivel para viabilizar as aplicagdes MEF+RNA. Com objetivo de aumentar
a quantidade de amostras usadas para a extrapolacio uma rede de topologia 1:1:1 e
funcao de ativacao logistica na camada intermediaria foi treinada para interpolar valores
da norma do deslocamento no ponto em fun¢do do nimero de elementos. A menor
quantidade para o qual a rede proposta apresentou desempenho satisfatorio foi de 3
amostras, de simulagdes com a estrutura discretizada em 10, 40 e 90 elementos, como

exibido na Figura 5.25.



Figura 5. 25 - Interpolacdo da norma do vetor de deslocamentos no ponto entre 10 e 90 elementos.
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Foram geradas 41 amostras MEF+RNA a partir de 3 simula¢cdes em MEF.
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Foram utilizadas 6 redes, uma para cada valor subsequente previsto, de topologia

1:3:3:1, com fungdes de ativacdo logistica e tangente hiperbdlica nas camadas

intermediarias. O nimero de elementos é fornecido como variavel de entrada e os

deslocamentos correspondentes como varidvel de saida, para as quantidades de

elementos 250, 360, 490 e 640 e 810. Os resultados obtidos por extrapolagao sao

ilustrados na Figura 5. 26.

Figura 5. 26 - Norma dos deslocamentos previstos no ponto em funcao da quantidade de elementos (a)
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Os resultados MEF e MEF+RNA sao exibidos na Tabela 5. 6.
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Tabela 5. 6 - Comparativo entre a norma do vetor de deslocamentos obtida via MEF e MEF+RNA no ponto

Numero de elementos MEF MEF+RNA
160 4,4800e-003 4,4848e-003
250 4,4600e-003 4,4399e-003
360 4,4400e-003 4,4400e-003
490 4,4300e-003 4,4434e-003
640 4,4300e-003 4,4052e-003
810 4,4200e-003 4,3986e-003

Os graficos da Figura 5. 26 evidenciam tendéncia a convergéncia entre a solucao
MEF e MEF+RNA. A oscilagdo advinda de valores que se distanciam da fronteira do
conjunto inicial de treinamento é explicada pela forte correlacdo entre a quantidade de
amostras para treinamento e a capacidade de generalizacdao da rede. Entretanto, ainda
assim pode-se tornar viavel a aplicagio de Redes Neurais para modelagem por
extrapolacdo nos casos em que o refinamento da resposta via MEF demande aumento
significativo, ou até impeditivo, do custo computacional. Para casos onde o erro
provocado pelas oscilagcées de MEF+RNA sdao menores em relagdo ao erro MEF em malhas
pobres, modelar através de extrapolacao por MEF+RNA é uma boa alternativa para obter

respostas mais precisas.

Além disso, os tempos de treinamento e simulacdo da RNA foram da ordem de
milisegundos. Mesmo com a necessidade de uma rede para cada valor subsequente
estimado, a solucdo com MEF+RNA pode ser viavel como alternativa a nova simulacao

MEF, mostrando-se competitiva.

Conclui-se que é possivel prever valores mais precisos em tempo habil,
correspondentes a uma configuracao mais refinada do MEF, sem a necessidade de nova
simulacdo do método. Pode-se dizer, inclusive, que existem casos em que uma RNA
treinada a partir de resultados com erros consideraveis pode fornecer resultados com

erros menores em relacdo a um valor de referéncia.
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5.4Problemas com Soluc¢do Aproximada via Formulac¢ao Nao Linear do MEF

Este topico expoe exemplos onde a modelagem estrutural através do método dos
elementos finitos ndo linear geométrico (MEF NLG) revela-se mais adequada as

caracteristicas do problema.

O MEF nao linear geométrico desconsidera as simplificacoes impostas ao método
linear. Torna-se portanto, um método mais robusto, por abranger analises tanto em

regime de pequenas como grandes deformacgdes e deslocamentos.

Para os exemplos abordados foi aplicado o método dos elementos finitos ndo linear

direto e incremental, brevemente descrito na se¢do 3.5.2.

5.4.1 Viga em balango sob carregamento distribuido

Uma viga de se¢do quadrada, com altura h = 0,1 m e largura e = 0,1 m, construida
em aco, de coeficiente de Poisson v = 0,33 e modulo de elasticidade E = 210 GPa, esta
submetida a um carregamento distribuido g = 10 kN/m constante ao longo do todo o

comprimento L, como mostrado na Figura 5. 27.

Figura 5. 27 - Modelo bidimensional de viga em balanco sujeita a carregamento distribuido. Fonte:
elaborada pela autora.

NI T

Admita-se que o comprimento da viga é considerado variavel neste problema,

sendo definido por um fator multiplicador A, proporcional a altura da viga h:

L=Ah (5.5)

As dimensoes da viga podem ser relacionadas através deste parametro 4, de modo

que quando h « L a estrutura pode ser caracterizada como geometricamente esbelta.
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Esta caracteristica confere uma variacdo nao linear no campo de deslocamentos da
estrutura, provocado quando ha grandes deslocamentos, mas pequenas deformagdes,
como em geral ocorrem com as estruturas esbeltas. Nestes casos, a analise ndo linear

geométrica torna-se mais adequada a modelagem do problema.

A geometria da estrutura foi dividida em elementos quadrilaterais de nove nos
(Q9) de mesmo tamanho, quantidade fixa em 4 na direcdo y e quantidade variavel de

acordo com o comprimento L ao longo da dire¢do x, como ilustrado na Figura 5. 28

Figura 5. 28 - Esquema de divisdo dos elementos da viga. Fonte: elaborada pela autora.

’ ,,

Adotada a hipotese de que o carregamento mantém suas caracteristicas de
aplicacao em todos os nos da face superior para qualquer comprimento L, para
carregamento incremental de 0 a ¢ em 50 incrementos de carga, obtiveram-se os
seguintes deslocamentos verticais em fun¢do de A para o n6 de coordenada (L, h) como

mostrado na Figura 5. 29.

Figura 5. 29 - Deslocamentos verticais em funcdo de A para a coordenada (L, h).
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Para a modelagem deste problema por Redes Neurais para fins de interpolacao é

proposto uma rede de multiplas camadas 1:1:1:1 com fungdes de ativacdo linear e
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tangente hiperbdlica nas camadas intermediarias, 4 como variavel de entrada e o
deslocamento apds a agcdo do carregamento como variavel de saida, treinada com 7 pares
de entrada-saida. Para entradas compreendidas entre 5 < A < 35 arede proposta em fase

de operacdo forneceu os seguintes resultados:

Figura 5. 30 - Deslocamentos verticais em fungdo do comprimento da viga.
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A curva da Figura 5. 30 descreve o comportamento dos deslocamentos verticais no
ponto (L,h) a medida que a estrutura sofre alteracdo em suas dimensdes para
possibilidades de A que ndo estavam contidas no conjunto de padroes obtidos em MEF
puro. Valores de A usados para o treinamento também foram incorporados como entrada
para simulacao. Para esses pontos a estimativa de deslocamento obtida via Redes Neurais

combinadas ao MEF sio descritos Tabela 5. 7.

Tabela 5. 7 - Valores por simulacdo em MEF ndo linear geométrico e RNA.

2 MEF NLG (m) MEF NLG+RNA (m)
5 4,940e-005 -1,725e-004
10 7,688e-004 1,162e-003
15 3,872e-003 4,371e-003
20 1,222e-002 1,190e-002
25 2,981e-002 2,866e-002
30 6,179¢-002 6,181e-002
35 1,144e-001 1,144e-001

Para valores de 4 superiores a 35, simulou-se a rede ja criada durante interpolacao

com um valor de A contido na vizinhancga de 35. Este novo valor de deslocamento estimado
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por simulacdo é agregado ao conjunto inicial de treinamento juntamente com os
resultados advindos por interpolacdo e os pesos reajustados através de novo treinamento,
caracterizando a extrapolacdo. Sucessivamente, novos valores de deslocamento
correspondentes puderam ser estimados, obedecendo a condi¢do de estarem na fronteira

de Asximo do conjunto de treinamento usado.

Nesta fase uma RNA de multiplas camadas foi configurada com um neurdnio de
entrada (1) e um neurdnio de saida (deslocamentos verticais), 2 camadas intermediarias
com 2 neuronios cada e fungao de ativacao linear e tangente hiperbdlica, respectivamente,
sendo treinada e posteriormente simulada com um valor de A de fronteira. Assim, cada
par estimado de A-deslocamento exige uma rede. Os deslocamentos estimados para 36 <

A <40, por 5 redes treinadas para 36 < 1 < 40 sao ilustrados na Figura 5. 31.

Figura 5. 31 - Estimativa de valores de deslocamentos por extrapolacdo usando RNA+MEF. (a) curva de
deslocamento puro MEF, (b) previsdo de deslocamento para A = 36, (c) previsdo de deslocamento para
A = 37, (d) previsdo de deslocamento para A = 38, (e)previsido de deslocamento para A = 39, (f) previsio
de deslocamento para 1 = 40.
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A solugdo na Figura 5. 31 aponta uma tendéncia inicial de convergéncia na curva
RNA+MEF em relacdo a simula¢gdes em puro MEF. Entretanto, observa-se que a medida
que o valor previsto se afasta do conjunto inicial de treinamento ha divergéncia com os
deslocamentos em puro MEF . Isso ocorre porque o desempenho de uma RNA §é
fortemente condicionado aos dados empregados durante treinamento e a rede representa
o fendmeno adequadamente quando é simulada com entradas cujos valores estdo dentro
de seus valores de maximo e minimo. Mesmo com a restri¢do de proximidade da fronteira
entre dados de simulacdo e o dominio dos dados de treinamento a solugdo apresentou

uma ligeira variacdo na curvatura do grafico no intervalo em analise. O erro relativo entre
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as solugdes para A = 40 foi de 10,8%. Além disso, como visto nos itens 5.2.1 e 5.2.2 a
quantidade de amostras para treinamento afeta diretamente a qualidade da solucao.
Portanto, a inser¢do de amostras MEF+RNA no conjunto de treinamento MEF puro
implica em erros maiores quando os valores de entrada para simula¢do se afastam da
fronteira, o que é indicativo de propagacdo do erro ao longo dos resultados previstos.
Espera-se que, se o valor subsequente simulado e incorporado ao préximo treinamento

for tomado cada vez mais proximo da fronteira, os resultados se apresentem melhores.

Ainda com este desvio em relacdo ao resultado de referéncia, pode ser interessante
considerar a aplicacdo de Redes Neurais para extrapolacdo. As fung¢des aproximativas
possuem maior grau de complexidade e podem convergir para os resultados mais
precisos se comparados a fungdes aproximativas lineares, comumente usadas em MEF. Os
algoritmos de Redes Neurais também siao mais simples de serem desenvolvidos, e uma
vez treinada, a rede obtém o mapeamento entre entradas e saidas de maneira mais veloz

se comparado a uma nova simulagdo em elementos finitos.

5.4.2 Coluna com carga excéntrica

A estrutura de secdo transversal quadrada 0,1x0,1m e comprimento 2 m, é
admitida em concreto, com médulo de elasticidade E de 25 GPa, poisson v = 0, 2, e esta
sujeita a uma carga concentrada P, aplicada de forma centrada, como esboc¢ado na Figura

5.32.

Figura 5. 32 - Pilar sujeito a carga concentrada. Fonte: Elaborada pela autora.

P
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As dimensoOes dadas classificam a estrutura como esbelta, h > b. Para estruturas
esbeltas admite-se que a aplicacdo de uma carga de compressao como a descrita pode
ultrapassar os maximos valores admissiveis e provocar instabilidade. Nestas condi¢oes a
estrutura sofre deslocamentos horizontais, caracterizando o fenomeno denominado

flambagem.

Em seus estudos Leonhard Euler estabeleceu o limite no valor da carga aplicada
para o qual a estrutura atinge limite de estabilidade e sofre flambagem. A teoria de Euler

define esta carga como carga critica P., e a descreve como:

m2El
cr = LZ

(5.6)

Onde L é o comprimento efetivo da coluna e esta relacionado as condi¢des de
vinculacao. Neste caso, de coluna engastada -livre, o comprimento efetivo vale o dobro do

comprimento real h.

I é o momento de inércia referente a dire¢do na qual a estrutura pode sofrer

instabilidade, e E 0 mddulo de elasticidade do material.

Para a coluna em analise, admitiu-se que a carga, inicialmente centrada, pode ser

aplicada fora do eixo da coluna, com uma excentricidade e definida por:

e=a.b (5.7)

a é um fator de excentricidade associado a largura da sec¢do transversal da coluna.
Diferentes valores de @ induzem diferentes valores de deslocamento horizontal no topo

da coluna.

A Figura 5. 33 ilustra o deslocamento do ponto de aplicacdo de P, ao longo da base

b da estrutura.
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Figura 5. 33 - Excentricidade no ponto de aplicagido da carga concentrada. Fonte: elaborada pela autora.

< p
I
i
I
I
I
I
I
I
I
I
b

O método dos elementos finitos ndo linear geométrico foi empregado para modelar
o comportamento dos deslocamentos horizontais deste pilar mediante ao carregamento
quando a carga é aplicada de modo incremental de 0 até 98% de seu valor critico de
referéncia. Vale destacar que este valor critico corresponde a condi¢do de carga centrada,
e que a intengdo do exemplo é medir a resposta em deslocamento horizontal da coluna
para diferentes valores de excentricidade. Nao se discute trajetoria de equilibrio da

estrutura sob as diferentes condi¢cGes de carregamento.

A geometria foi dividida em elementos quadrilaterais de 9 nés (Q9) de mesmo
tamanho, 4 na direcdo x e 80 na direcdo y, e funcdes aproximativas quadraticas. A Figura
5. 34 reproduz os resultados para simulagdes por elementos finitos com nao linearidade
para 0 a 98% da carga critica em 50 incrementos, para excentricidades 2,4, 6, 8,10 e 12%

da largura.

Com base na Figura 5. 34 pode-se relacionar os deslocamentos a carga e ao local
de aplicacao desta carga. Quanto mais o ponto de aplicacao se desvia do eixo central da
base e quanto mais a carga se aproxima do valor critico de referéncia, maiores sdo os

deslocamentos horizontais produzidos.
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Figura 5. 34 - Deslocamentos horizontais para aplica¢do incremental de carga até 98% da carga critica
para excentricidades 2, 4, 6, 8, 10 e 12% da largura da segao.
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A modelagem pela rede neural multiplas camadas adotada possui os seguintes

parametros: 2 neur6nios de entrada, sendo eles a porcentagem de carga em relacdo a

carga critica e o fator de excentricidade de carga, 1 neurdénio na saida referente ao

deslocamento correspondente as entradas, 2 camadas intermediarias de 4 neurdnios

cada, com funcao de ativacao linear e tangente hiperbdlica, respectivamente. A funcdo de

ativacdo da saida foi mantida linear. Os padrdes para treinamemto correspondem as

excentricidades de 2, 6 e 12% da largura da sec¢ao transversal do pilar.

A RNA simulada para excentricidades de 2 a 12% é exibida na Figura 5. 35.

Figura 5. 35 - Deslocamentos obtidos por MEF+RNA para excentricidades variando de 2 a 12%
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O tempo gasto durante a simulagcdo RNA foi de 0,46 segundos.
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Os resultados obtidos pela juncdo de Redes Neurais ao MEF apresentaram-se
satisfatérios de acordo com a Figura 5. 35. A modelagem por Redes Neurais mostrou-se
vantajosa, uma vez que, a partir de dados de apenas 3 simulagdes em MEF (2, 6 e 12%)
para geracdo de padrdes de treinamento da rede obteve-se solu¢des para excentricidades
no local de aplicacao de carga entre 2 e 12% a tempos de simula¢do significativamente

menores se comparados a nova simula¢do em MEF.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho pretendeu-se obter solug¢des integradas entre o Método dos
elementos Finitos e Redes Neurais Artificiais para efetuar analises em engenharia

estrutural.

Para maior embasamento durante o estudo foram levantados os principais
conceitos referentes a Redes Neurais Artificiais, com histérico, defini¢oes, caracteristicas
de um neuronio artificial, tipos de aprendizado e os principais modelos, além da

aplicabilidade das RNA nas andlises estruturais.

Além de fundamentacdo tedrica foram realizados procedimentos praticos para
determinar caracteristicas e comportamento das respostas fornecidas por RNA mediante
a diferentes configuracdes de treinamento. Através de problemas de complexidade
conhecida foram exploradas duas principais arquiteturas de rede disponiveis: as redes de
camada Unica (Perceptron) e as multiplas camadas (MLP). Também foram investigadas as
influéncias dos parametros, como numero de neuronios e camadas, quantidade de
padrdes de treinamento, entre outros, na qualidade e desempenho da solucao fornecida

via Redes Neurais.

As aplicacdes mais complexas abordadas foram problemas de elasticidade plana,
através de cddigos originais de Método dos Elementos Finitos desenvolvidos ao longo do

Curso de mestrado, escritos em 2013.
De modo geral, as RNA foram incorporadas ao MEF com dois objetivos:

e Interpolagdo: os valores de teste e simulacdo contidos dentro do intervalo de

maximo e minimo do conjunto de treinamento; e

e Extrapolacdo: valores de teste e simulacdo ndo contidos dentro do intervalo de
maximo e minimo, como tentativa de previsdo através de um incremento nos

valores de entrada iniciais.

O software MATLAB® mostrou-se uma ferramenta adequada para o estudo, pois

permitiu, de maneira simplificada, a implementacdo computacional do Método dos
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Elementos Finitos e treinamento e operagdao de Redes Neurais num mesmo ambiente.

Os resultados alcancados em ambas as abordagens (interpolacao ou extrapolagao)
apontaram convergéncia das respostas entre MEF+RNA e MEF puro. A resposta por
interpolacdo apresentou estabilidade e erros significativamente pequenos, o que
possibilitou mapear com boa precisao as entradas e saidas durante o processo de
operacdo da RNA, nos exemplos testados. Além disso, os tempos de simulacdo da rede
foram extremamente pequenos, na ordem de milisegundos, tornando a abordagem
interessante. Para casos onde se empregou extrapola¢do, o tracado da curva evidenciou
um tendenciamento da resposta em relacio ao comportamento dos dados de
treinamento. Entretanto, esta instabilidade da solucdo é devida a caracteristicas deste
conjunto de treinamento e ao paradigma de rede utilizado. Para o problema de previsao,
a literatura indica redes dinamicas. A proposta de previsdao por meio de redes neurais
MLP, da maneira que é descrita na metodologia, indicou a tendéncia da solu¢do, mas a
viabilidade de aplicacdo deve ser avaliada pelo usudrio. Se a prioridade da solugao for
tempo de resposta o uso da extrapolacdo é fortemente indicado como substituicao a novas
simulacdes em elementos finitos. No entanto, se a prioridade é precisdao deve-se ponderar

e julgar minuciosamente as caracteristicas do problema em analise.

Uma das maiores desvantagens em usar uma rede neural treinada com dados MEF
esta no custo de obtengdo das amostras de treinamento. Determinadas simula¢des em
MEF dispendem tempo de simulagdo e grande taxa de ocupa¢do de memoéria das
maquinas. No entanto, sabe-se que a rede ja treinada é capaz de mapear com precisao as
variaveis do modelo. Uma vez ajustados, os pesos carregam consigo a memoria do
fendmeno e a rede em processo de operacdo garante rapidez e precisao de resultados.
Logo, a desvantagem do processo de obtencdo dos dados pode ser compensada pela
rapidez com que a solu¢ao pode ser apresentada para quaisquer valores de entrada,

evitando assim, novas simulacées em MEF.
No intuito de se aprimorar a técnica sao propostas para trabalhos futuros:

e Treinar redes mais generalistas, com as variaveis de entrada e saida

parametrizadas em relacdo a valores de referéncia;

e Tornar as analises mais completas com a inclusao de nao linearidade fisica

dos materiais;
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Andlises de comportamentos dindmicos das estruturas através de

arquiteturas de redes mais complexas;

Aplicagdao da metodologia utilizada para analise de problemas de maior
complexidade/tempo de processamento, a fim de se verificar as vantagens

significativas na combinac¢do entre MEF e RNA;

Analise detalhada e comparativa nos tempos de processamento entre a

utilizagcdo de MEF puro e MEF+RNA; e

Criacdo de interface grafica interativa que permita a inser¢do de dados e
visualizacdo de resultados pelo usudrio final, dos modelos mecanicos em

analise MEF+RNA.
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